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1. BEVEZETES

,Ugy hiszem, hogy jobb a mikrodkondmiai elméletet a valos gazdasagi életben tesztelni,
mint azt hinni, hogy alkalmazhatatlan.” Clive W. J. Granger (1934-2009) a 2003-as év

kdzgazdasagi Nobel dijazottja.

Egy termék vagy szolgaltatds aranak fontossaga nyilvanvalo, a vallalatok szamara
jellemzden a legfontosabb — ha nem az egyetlen — arbevételi forrast az értekesités jelenti.
Ennek megfeleléen egy termék/szolgéltatds aranak meghatarozasa, beéarazdsa kiemelt
figyelmet érdemel, ehhez képest szinte kozhelyszerli megallapitas az idevonatkozo
szakirodalomban, hogy a vallalatok nagy része nem fordit a téma fontossdganak megfelel
figyelmet (Cram, 2006; Monroe, 1990). Az arképzési technikdk egy csoportja a kereslet
alapt arképzés, amelyen belul a kinyilvanitott vasarlasi hajlandésdg vizsgalatanak
marketingkutatdsi moddszereivel foglalkozom. A vallalatvezeték Ovatossaga és
bizalmatlansaga a keresletalapu arképzesi modszerekkel szemben annak is tulajdonithato,
hogy viszonylag kevés maodszer all rendelkezésiinkre, és ezek kdzott olyanok is vannak

mindmaig a gyakorlatban, amelyek er6sen megkérddjelezhetd eredményt nyujtanak.

A doktori disszertacio célkitiizése a marketingkutatasi artesztek modszertananak
fejlesztése 6konometriai modellek adaptalasaval. A kidolgozott mddszertan 1ényege a
piackutatasi® felmérés soran kinyilvanitott vésarlasi hajlandésag alapjan meghatérozott
keresleti gorbe és arrugalmassagi egydtthatd vizsgalata, amely elvezet az arbevétel
maximalizalasa melletti optimum &rhoz. Ezt az optimum &r meghatérozasi algoritmust
bemutatom egy egyvaltozés modellben, amelyet "mikrookonomiai* vagy a
Hfuggvényillesztés” maodszerének nevezek, és alkalmazom tobbvaltozos binomialis
logisztikus regressziés modellre is, amelyet "6konometriai" mddszerként altalanositok. Az
értekezés szakirodalmi attekintéseben és féanyagaban harom tudomanyteriletet is érintek:

a marketingkutatast, az 6konometriat és a mikrookonomiat.

Mikrookonometriai modellek — a téma aktualitasa

A tobbvaltozés gazdasagstatisztika és az Uzleti tudomanyok hatarterliletén egy Uj
diszciplina alakult ki, aminek a kilencvenes évektdl egyre kdzismertebb neve a
mikrodkonometria. Hausman (2001) meghatarozasa szerint a nemzetgazdasagi folyamatok

okonometriai modellezése helyett a mikrookondmiai egységek; a fogyaszto, a haztartas és

! A marketingkutatés és piackutatéas fogalmakat szinoniméakként hasznalom.
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a vallalat piaci viselkedésére vonatkozé adatok elemzésére iranyul. A téma aktualitasat és
stlyat jelzi, hogy a 2000, évi kozgazdasagi Nobel dij a téma két Uttoréd fejlesztéjének
James J. Heckman-nek si Daniel McFadden-nek volt itélve. Munkéassaguk nagyreszt a
nemlinearis regresszios modellek egy csaladjara, a kategoridlis és korlatozott
eredményvaltozéju (Categorical and Limited Dependent Variables — CLDV) modellekre
iranyult. McFadden Nobel dijat éré érdemének a kvalitativ dontési modellek (qualitative
choice models) mérési probléméjanak egy altalanos, és a kdzgazdasagi dontéselmélethez
kapcsolodd megoldasat tartjadk (Kézdi, 2005). Konkrétabban fogalmazva a dontési
modellek és a regressziés modellek, azon belul a logisztikus regresszios modellek
0sszekapcsolasarol beszélhetlink.

A gazdasdg- és tarsadalomtudoményi empirikus kutatasok sordn nagyon sok olyan
szituaciot sziikséges elemezni, amelyben a modellezni kivant jelenség inkdbb diszkrét,
mint folytonos valtozoval jellemezheté. llyen példaul a munkaerépiaci részvétel, tartos
fogyasztasi cikkek beszerzésének, vagy akar valamelyik politikus valasztasi esélyének
modellezése. A kategoridlis és korlatozott eredményvaltozéja modellek (CLDV)
elnevezes is arra utal, hogy ko6zos jellemz6 a magyarazott, fliggd valtozd diszkrét,
kategorialis jellege, ezért a hagyomanyos (linearis) regressziés modellek nem, vagy csak
részlegesen alkalmazhatok. E modellek egyre nagyobb teret hdditanak a szakirodalomban
és a gyakorlatban egyarant. Tébb 6konometriai kézikdnyv legaldbb egy fejezetet szan a
témanak (Amemiya, 1985; Creel, 2002; Davidson-MacKinnon, 1999; Greene, 2003; Koop,
2003; LeSage, 1999), és a gyakorlati alkalmazasok, adaptaciok széles spektruma jelenik

meg.

Gyakorlati alkalmazéasok
A téma jelent6ségét mutatja, hogy a gyakorlati alkalmazasok szamos empirikus
tudomanyteriletre kiterjednek. A logisztikus regressziot nagyon gyakran hasznaljak a
Kisérleti orvostudomanyban és természettudomanyban is, akarcsak a tébbi CLDV modellt,
példaul a rdla elnevezett tobit modellt James Tobin alkalmazta el6szor gazdasagi adatokra,
de korabban is volt mar hasonld modell a miiszaki kutatasokban. Az iizleti,
mikrodkonometriai alkalmazasok az Uzleti dontések szinte minden teriletére kiterjednek,
ahol elegendé és jol strukturalt adat all a dontéstimogatas rendelkezéseére. A teljesség
igénye nélkil megemlitek néhanyat.

«  Ugyfélkapcsolat menedzsment (CRM). Napjaink egyik legtobbet emlegetett tzleti
alkalmazéasa, gyors fejlodésének f6 mozgatderdi a felértékelodd tligyfélkozpontiisag, az

ugyfeladatokon alapulé minél pontosabb és részletesebb igyfélszegmentacio igénye, és az



egységes adattarhdz mukodtetéséhez sziikséges hardver és szoftver eszkozok novekvd
mindség/ar ardnya. Adattarhaz alkalmazasaval megvalosithatd akar millids ligyféltabor (pl.
telefonszolgaltatok esetében) naprakesz ugyfélszegmentécidja és ugyfélértékelése. Az
ugyfellemorzsolddast (churn) elérejelz6 modell mikodtetéséhez, a ,milyen tipusa
tgyfelek esetében varhatd a szolgaltatdé valtas?” tipusu kérdés megvalaszolasahoz is
alkalmas a logisztikus regresszion alapulé modell.

« Pénzugyek. Hitelmindsités (credit scoring), illetve a csédeldrejelzés. Ezek a
modellek a meglévo (torténeti) adatok alapjan, meghatarozhat6 taldlati pontossaggal jelzik
elére, hogy az adott jellemzbkkel rendelkezd hiteligényl6 visszafizeti-e hitelét vagy sem
(Virag Miklos, 2004). A modszert a “60-as években az Egyesiilt Allamokban a hitelkartyak
gyors elterjedése és igénylése soran fejlesztették ki. Az alkalmazott statisztikai,
Okonometriai modellek kozil a kezdetekben a diszkriminancia-elemzést hasznaltdk, méara
sokféle modellt adaptaltak, kdzottuk a neurdlis halon, informacios matrixon alapuldkat, de

talan altalanosabb a logisztikus regresszio alkalmazasa.

Az értekezes a lehetséges alkalmazasok kozul marketingkutatasi alkalmazast mutat be, a
kategorialis és korlatozott eredményvaltozéju modellek kdzil a binomidlis logisztikus
hasznalhaté a logisztikus regressziés modell: a keresleti oldal szegmentacioja, elégedettség
vizsgalatok sorén, de gyakran hasznalom a lineéris regressziés modellel parhuzamosan, az
eredmények ,,validalasara”. (Ertelemszeriien kiillénbségnek kell lennie a numerikus fiiggé
valtoz6ju linearis modell és a numerikushdl képzett dummy? valtozoji logisztikus modell
eredményei kozott, de ez utdbbi is mindenképp segiti a kutatét az Osszefliggések
Osszképének megtaldlasaban). Mivel a linearissal szemben a logisztikus modell nem
feltételezi a fiiggd és a flggetlen valtozok kozotti linedris kapcsolatot, ezért
kutatasmodszertani, adatelemzési szempontb6l Ggy is tekinthetink a logisztikus
regresszidra alkalmazésara, mint ami részben kivaltja a kategoridlis valtozok kozotti
kapcsolatok vizsgalatanak egydimenziés modszereit (pl. kereszttdbla elemzés). Iit a
hangsuly nem a gyorsabb vagy egyszeriibb elemzésen van, - mivel egy jo
modellspecifikaciohoz ajanlott, hogy tisztdban legylink a valtozok paronkeénti
kapcsolataival is -, hanem a multidimenzionalis elemzés legfontosabb elényét, az indirekt

hatasok kikiiszobolését emelném Ki.

2 Nulla és egy értékekkel rendelkezd kétértékli, dichotom valtozdé. A numerikus valtozo értékeinek
besorolasat meghatarozo kiiszobértéket a valtozé eloszlasanak ismeretében valasztjuk meg.
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A doktori disszertacié téemaja azonban egy sokkal specifikusabb alkalmazasa a binomialis
logisztikus regresszios modellnek: egy termék/szolgéltatas keresletének a vizsgalata és
az optimélis ar meghatdrozdsa. Bevezetésképp roviden osszefoglalom a binomiélis
logisztikus regresszios modellen alapulé arkutatadsi médszer folyamatat. Megallapithatd,
hogy az els6, legfontosabb és egyuttal legidGigényesebb rész a keresletet modellezd
logisztikus  regressziés modell specifikdcidja, amelyben a fiiggé valtozé a
termék/szolgaltatas  kereslete, a fliggetlen, magyardzdé valtozdk pedig a
termék/szolgaltatds paraméterei, illetve a potencidlis vasarlok jellemz6i. Az egyik
fliggetlen valtozo a szolgaltatas ara, aminek a hatarhatasabdl képezzik az arrugalmassagi
egyutthatot. Mindkét kifejlesztett arkutatasi modszer kozds kiindulépontja az a
mikrookondmiai evidencia, ami véleményem szerint a marketingben nem kap elég
figyelmet: vagyis adott Kkeresleti gorbe mentén azon az aron érhetink el maximalis
arbeveételt, ahol az arrugalmassagi egyiitthatd abszolut értéke egyenld eggyel (levezetés a
késdbbiekben a 35. oldalon). A Keresleti fliggvényt jelent6 modell specifikacioja és az
ebbdl levezetett arrugalmassagi egyiitthatd megtalaldsa utan mar viszonylag koénnyii a
dolgunk; az optimalis arat az arrugalmassagi egyiitthaté egyenlé —1 Osszefiiggésbol
fejezzilk ki. Ez az ar jelenti azt az optimdlis arat, amely mellett a termék/szolgaltatas
értékesitésébol szdrmazd arbevétel maximalis. Az optimalis &rat visszahelyettesitve a
regresszié egyenletbe megkaphatjuk a vasarlas atlagos valdszinliségét, vagyis az adott

arhoz tartozé kereslet nagysagat is.

A kategorialis és korlatozott eredményvaltozéji modellek csaladjabdl az értekezésben nem
targyalom a Kkorlatozott eredményvaltoz6ju modelleket, annak ellenére, hogy a
legelterjedtebb ilyen modell, a Tobit modell is jol alkalmazhaté a keresletalapu
arképzésben, hasonl6 arkutatasi modszert kidolgoztam erre a modellre is (Lazér, 2008). A
modszerek bemutatasanal els6dleges szempontnak a gyakorlati alkalmazhat6sagot
tartottam. Mind a szakirodalmi attekintés soran kritikai elemzes ald vont arkutatasi
modszerekhez fliz6tt javaslataim, mind a sajat fejlesztésii modszereim bemutatasanal az
esetleges statisztikai feltételek megsértése nélkuli legjobb, leggyorsabb gyakorlatot

prébalom meghatarozni.

A doktori disszertacio felépitése

Mivel a disszertacioban tobb tudomanyteriiletet is érintek, ezért a szakirodalmi feldolgozas
illetve az anyag és moddszer strukturalis elemek megtalalhatéak mind az 6konometriai,
mind a marketingkutatasi résznéel. A dolgozat célja az arkutatasi modszertan fejlesztése,

ezeért nem egy empirikus kutatason keresztll kdvetem a modernista kutatasmodszertant,
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hanem harom kiilonb6zd, részben vagy teljesen altalam vezetett marketingkutatasi

projekten keresztlil mutatom be a modellek alkalmazését.

A disszertacio a kovetkezo struktarat koveti:

1. fejezet. Bevezetés.

2. fejezet. Az arképzés és az arkutatasi modszerek szakirodalmi feldolgozasa.
Az arazas altalanos problémajatol sziikitem a vizsgaland6 témat a keresletalapt arképzési
maodszerek, arkutatasi technikak viszonylag részletes elemzésére. A kritikai észrevételek
mellett mddosité javaslatokat is megfogalmazok az egyik, a gyakorlatban elterjedt
maodszerrel kapcsolatban.

3. fejezet. A flggvényillesztés mddszere. Ezt a moddszert az 6konometriai
arkutatasi modell eredményeinek validalasara, ,,mellékesen” fejlesztettem ki, de a modszer
ujszerlisége, konnyii és gyors alkalmazhatdsaga, illetve az empirikus probak jo eredményei
miatt meglatasom szerint kilon fejezetet érdemelt. Tartalmi szempontbol nem illik teljes
mértékben a dolgozat ciméhez, mivel nem a logisztikus regresszids modellen alapul, de jé
felvezetonek talalom a kdzponti téma megértéséhez, illetve gyakorlati kiegészitéséhez. A
maodszert egy empirikus kutatas soran is kiprobalom.

4. fejezet. A binomialis logisztikus regresszio. Ez a fejezet a szakirodalmi
attekintésen és a modellspecifikacio ,legjobb marketingkutatasi gyakorlatanak”
megtalalasan tal, egyéni hozzdadott értékként a logisztikus regressziés modell
kiiszobértékének egyfajta optimalizalasi algoritmusat is tartalmazza. Ez a fejezet is
bemutat egy masik empirikus kutatast.

5. fejezet. A disszertacid kozponti témajat az optimalis a&r meghatarozasa a
binomialis logisztikus regressziés modell alkalmazasaval jelenti. Az optimalizalasi cél
és alapOsszefiiggés ugyanaz, mint a harmadik fejezetben, de ebben a mddszerben
megjelennek a tobbvaltozos okonometriai modell elényei, €s egyuttal hatranyai is. A
modszertani fejlesztés itt sem nélkilozi a gyakorlati kiprobalast egy harmadik empirikus
kutatés keretein beldl.

6. fejezet. A bemutatott eredmények, kdvetkeztetések és tovabbfejlesztési
javaslatok szamba vétele.

7. fejezet. Osszefoglalés.
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2. ARKUTATASI MODSZEREK

Ebben a fejezetben részletesen bemutatom és kritikai elemzés ala vonom a

marketingkutatasi gyakorlatban alkalmazott arkutatasi modszereket.

2.1. Egy termék optimalis ara - szakirodalmi feldolgozas

2.1.1. Arképzési modszerek

A téma fontossagat mutatja egy termék/szolgaltatas bearazasat tobben a marketing egyik
legfontosabb kérdésének tekintik (Gijsbrechts 1993; Monroe 1990). Monroe (1990, 18.
oldal) szerint azoknak a véllalatoknak van sikeres arképzési gyakorlata, amelyek tudatosan
torekednek az arral kapcsolatos dontéseik fogyasztoi reakcidinak folyamatos vizsgélatara,
annak megeértésére, hogy hogyan érzekelik a fogyasztok az arat és hogyan alakitjak az
érték percepciojat, vagyis az aron keresztil hogyan értékelik a termék/szolgaltatas
mindségét.

Az arképzési mddszerek harom nagy csoportja (Bauer-Beracs, 2002, 259. oldal) az &r
viszonyitasi alapja szerint kilénul el:

1. Koltségelvii vagy haszonkulcsos arképzés. Az arnak fedezetet kell nyujtania a
termelési és értékesitési koltségekre és egy elére megallapitott nyereségre. Olyan piacon,
ahol a vallalat nem tudja befolyasolni a piaci arat alapvetdé kérdés, hogy a véllalat
rendelkezik-e akkora termelési kapacitassal, ami meghaladja a fix és valtozd koltségek
altal meghatarozott fedezeti pontot.

2. Versenytarsakhoz igazodo arképzés. A piaci arakat a kereslet és kinalat egyutt
hatdrozza meg. Ha egy vallalat a piacon mar meglévé termékkel jelenik meg a piacon,
akkor az arpolitikdja egyértelmiien behatarolt a versenytarsak arai altal, de a piac szamara
Uj termék bevezetésenél is els6sorban nem a kereslet alapjan tajékozddik, hanem a
versenytarsak hasonld termékeinek arai alapjan alakitja ki a sajatjat. Ezt altalaban kisebb
piaci részesedéssel rendelkezd vallalatok, az igynevezett piackdvetdk alkalmazzak.

3. A Kkeresletelvii arképzés egyik meghatarozo szempontja, hogy a termék milyen
életgdrbe szakaszban talalhatd. Kétféle alaptipusa kozil a behatolasos stratégia olyan
alacsony arat hataroz meg, amely a versenytarsak arai alatt van, ezaltal a piaci részesedés
novelésével kecsegtet. Ez jellegében inkabb az ¢el6z6 két arképzési modszer
kombinaciojanak tekinthetd, mig a masik modszertani véglet a lefolozési stratégia a
kereslet fogyasztoi tobbletére iranyul és célja a minél nagyobb extraprofit elérése.

A dolgozatban bemutatott két arkutatasi modszer ez utébbi csoportba sorolhatd, de nem

csak a termék életciklus telitddési szakaszaban alkalmazhatok, hanem elsGsorban a

11



bevezetésnél. Alkalmazasaiknak alapveté feltétele, hogy viszonylag tag terjedelem legyen
a koltségek altal meghatérozott fedezeti pont és a piaci ar kozétt — ha nem teljesen (j
termékrol van sz0. Ez a feltétel adodhat egy természetes vagy mesterséges monopdlium,
termék innovacionak kdszonheté versenyeldny, erés markaismertseg és -lojalitas kvazi
monopoliuma, vagy akdr egy gyartasi technoldgiafejlesztésnek  kdszonhetd

koltségcsokkeneés esetén.

Toth Istvan Janos és Vincze Janos (1998) a kis-, kozép- és nagyvallalatok véllalatok
arképzési gyakorlatat vizsgalo kutatdsukban az egyik kérdés arra irdnyult, hogy a magyar
vallalatok inkabb az inputarak, a technoldgiai valtozasok, vagy pedig a kereslet valtozasa
hatdsdra modositanak arat, illetve &razzdk be Uj termékeiket. A valaszok alapjan az
inputarak valtozésa a legfontosabb, a kereslet hatdsa sokkal kevésbé és a technoldgia
szerepe az arazasban nem nagyon lényeges. Egy U] termék armeghatarozasanal figyelembe
vett tényezOk koziil a fajlagos termelési koltségek, a mindség megtartdsanak
szlikségességét kovetik a piaci keresleti feltételek és a tradicionalis versenytarsak arai.
Megaéllapithatd, hogy a magyar vallalatok korében a koltségelvii és a versenytarsakhoz
igazodé modszerek mellett a keresletalapu arképzeés is megjelenik.

A keresletalapu arképzés alapjat a piaci kereslet felmérését jelenti. Alapvet6 kérdés, hogy a
piackutatds mire irdnyuljon, a potencialis fogyasztok mi alapjan mondanak &rat? A bels6
referenciaar Rekettye (1999, 52. oldal) szerint az az érték, amit a fogyasztd egy adott aruért
indokoltnak tart megadni. Ennek mértékét leginkabb a jelenlegi arak, a multbéli arak és a
vasarlasi szituacid befolyasolja. A referencia ar megismerésére tobb arkutatasi modszert

fejlesztettek ki a piackutatasban.

2.1.2. Arkutatéasi modszerek tipoldgigja

Cram (2006, 25. oldal) szerint meglepéen kevés cég alkalmazza megfeleléen és
hatékonyan az arkutatasi modszereket. 1dézi Monroe és Cox (2001) kutatasat, akik azt
talaltdk, hogy a vizsgalt cégek 88%-a egyaltalan nem vagy csak kis mértékben veszi
komolyan a keresleti oldal vizsgalatan alapulé arkutatasokat. Ennek egyik nyomds oka, a
modszertani bizonytalansdgok mellett az, hogy fenntartasokkal kezelik a Kinyilvanitott
véasarlasi hajlandosagon alapuld informécidt, az angol szakirodalomi rovidités szerint a
WTP-t (willingness to pay). Az adatbazistechnoldgidk, az online és a valos idejii (real
time) informacioszerzés, a marketinginformaciok rendszerek fejlédése nemcsak az adatok
mindségét és megbizhatdsagat, hanem az alkalmazhaté modszerek spektrumat is bovitette.
Cram (2006, 26. oldal) a kovetkez6 két csoportba osztva sorolja fel az arkutatasi

modszereket:
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« A vaésarlasi hajlandésag vizsgalatan alapuld modszerek: kdzvetlen megkérdezés
nyitott kérdéssel, a Gabor-Granger modszer, a Van Westendorp modell (PSM), a BPTO, a
conjoint-elemzések kiilonboz6 formai és a diszkrét valasztasi modellek (Discrete Choice
Models).

« A tényleges vaséarlason alapuld modszerek: értékesitési adatok, panel adatok,
illetve aruhazi pénztér leolvasobol szarmazd adatok. Ide sorolhatok a szimulalt vasarlasi
tesztek, aruhazi kisérletek is, amelyek Iényegesen jobban mérik a rezervacids arat, mint az
elébbi csoportba tartozo piackutatasi mddszerek, mivel a vasarlasi szituacio tényleges
marketing-mix feltételek kdzé van helyezve (Wertenbroch és Skiera, 2002). (llyen példaul
az ACNielsen cég BASES rendszere.)

Pritchard (2009) cikkében, de Cram (2006) szerint lacobucci (2001), illetve Bachaus et al.
(2005) is tovabbi két csoportba bontja a vasarlasi hajlandésag vizsgalatan alapuld
modszereket.

* A direkt arkutatasi technikak alapvetd premisszaja, hogy a célpiacba tartozo
interjualanyok tudjék, hogy szamukra a vizsgalt termék vagy szolgaltatas mennyit ér, és
ezért ertelmezni tudjak a kozvetlenil az arra vonatkozd kérdést. Ide tartoznak a Gabor-
Granger modell, a Van Westendorp modell és a késdbbiekben bemutatasra keriil, a
keresleti fliggvény pontos meghatarozasara iranyuld, az arbevétel maximalizalasat célul
tlizé modszer.

* Az indirekt médszerek az ar mellett mas termékjellemzoket is figyelembe véve az
egész csomagra vonatkozoan tesznek fel kérdéseket az interjualanyoknak és ezekbdl
kovetkeztetnek az arra. Ilyenek példaul a conjoint modellek kiilonb6z6 fajtai, a diszkrét
valasztasi modellek (discrete choice models), - amelyeket a conjoint egy valtozatanak

tartanak - és ide sorolhatdk a dolgozat tematikus kdzpontjat jelenté 6konometriai modellek.

A magyar nyelvii szakirodalomban Rekettye (1999, 66.-69. oldal) sorolja fel az arkutatasi
modszereket a kovetkezo tipologia szerint:

+ kérdbives felmérések, ezen beliil részletesen bemutatja a Van Westendorp modellt,

+ szimul&cios tesztek,

* kiskereskedelmi kodleolvasasra épiild piaci tesztek,

* matematikai-statisztikai elemzések.
Ez a tipologia egyarant tartalmaz az adatgyiijtés modja illetve az adatelemzés technikdja
szerinti kilonbségtételt. Ma mar a matematikai-statisztikai (6konometriai) elemzések az
adatgytijtés modjatol fliggetleniil alkalmazhatdak. (Természetesen feltételezve az

elemzésnek megfeleld adatstrukturat.)
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Az informacio-technologiai fejlédés generalta adatminéség javulasnak (pl. szkennelt
tényleges értékesitési adatok, CAPI®, internetes adatgyiijtés), és az ezzel dsszefiiggésben
levé mddszertani fejlédés alapjan a kdvetkezd tipologiat javaslom:

Az adatforras alapjan tovabbra is indokoltnak tartom a kinyilvanitott vasarlasi
hajlanddsagot és a tényleges, vasarlasi adatokon alapuld keresletet. Nem csak az adatok
megbizhatésaga miatt indokolt ez a megkullonboztetés, hanem a kinyilvanitott kereslet
vizsgalatdndl a kérdezés technikdjanak kivalasztasa meghatarozza a modszert, és az
elemzés szempontjabol megfeleld adatstrukturat.

A direkt-indirekt mddszerek meglehetésen tobbértelmii  kategoriai  helyett,
modszertani megfontolasbdl egy- illetve tobbdimenzids csoportositast javasolok. Az
egydimenzidés modszerek a keresletet meghatarozo tényezok koziil csak az ar hatasat
vizsgaljak, a tobbdimenzidsok pedig értelemszerlien mas tényezoket is figyelembe
vesznek. A mddositd javaslatom nem csak az atnevezésben merdl ki, hanem az egy- és
tobbdimenzids felosztast kiterjesztem a tényleges keresleti adatokon alapulé modszerekre
is. A dolgozatban bemutatott fejlesztések ugyanis kibévitik a tényleges keresleti
modszerek lehetéségeit is. Ez a két modszer; a keresleti gorbe empirikus meghatarozasan
alapulé fuggvényillesztés moddszere és az ©konometriai modelleken, azon bellil a
logisztikus regresszion alapulé mddszer egyarant alkalmazhato a megkérdezésbdl illetve a

tényleges vasarlasi szituaciobdl szarmazé adatokra is.

1. sz. tablazat. Arkutatasi modszerek tipoldgiaja.

Egydimenziés mddszerek Tobbdimenzids médszerek
Kdzvetlen megkérdezés nyitott
Kinvilvanitott kérdéssel Conjoint modellek
kergslet Gabor-Granger DCM (discret choice models)
Van Westendorp Okonometriai modellek
Fuggvényillesztés modszere
Tenyleges _ Gabor-Granger Okonometriai modellek
kereslet Fuggveényillesztés modszere

Forras: sajat szerkesztés.

A marketinginformaciés rendszerek terjedésének koszonhetden a tényleges keresleten
alapuld modszereknek novekvo jelentGségiik van. Olyan cégeknél is hasznalhato
modszerekrél van sz, ahol nincs felépitett marketinginformacios rendszer, de van
valamilyen vallalatiranyitasi rendszer vagy legalabb rogzitve vannak a kiilonb6z6 arak és

egyéb termékjellemzok melletti értékesitesi adatok.

*CAPI - Computer Aided Personal Interview. Szamitogéppel timogatott személyes interju.
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2.1.3. Arkutatasi modszerek kérdezéstechnikai
A modszerek tobbé-kevésbé részletes bemutatasa el6tt nézziik meg, hogy a Kinyilvanitott
vasarlasi hajland6sag vizsgélatdhoz szlkséges adatokat milyen kérdezéstechnikai

megoldasokkal lehet megszerezni. Ez ugyanis meghatarozza az arteszt modszerét.

1. Nyitott kérdés. A legegyszeriibb dolga egy piackutatonak akkor van, ha a
"mennyit fizetne On...?" tipusl nyitott kérdéssel vizsgalja egy termék vagy szolgaltatas
megvasarlasanak a hajlanddsagat, majd a valaszokat atlagolja. Lyon (2002) szerint az ilyen
felmérések alapvet6 problémaja, hogy a nyitott kérdés hallatan az interjualany azonnal
alkupozici6ban érzi magat és a valaszok meg sem kozelitik (alulrdl) azt az arat, amelyet

tényleges vasarlasi korilmények kdzott hajlandé lenne kifizetni.

2. Monadikus teszt. A monadikusnak nevezett artesztek soran csak egyetlen arat
kérdeziink az interjualanytol: "megvasarolna-e On az elébbiekben bemutatott terméket x
Osszegért?...". Ezért ahhoz, hogy legaldbb egy linearis keresleti "gorbét" fel tudjunk
rajzolni két flggetlen részmintéra kell bontani a tervezett mintat, de egy realisztikusabb
keresleti fuggvényhez legaldbb négy-6t tesztelt ar és ennek megfeleléen ugyanennyi
részminta szikséges. Ez jelentésen noveli az adatgytijtés koltségeit foképp, ha figyelembe
vesszilk a részmintakbol becsult értékek standard hibait is. Lyon (2002) felhivja a
figyelmet arra az altalam is tapasztalt hianyossagra, hogy az ilyen artesztek sordn a
marketingkutatok megfeledkeznek a standard hiba figyelembe vételérdl. Allitasa szerint a
piackutatasi gyakorlatban legjellemzébb a 100-as részminta és sosem talalkozott 500-as
vagy annal nagyobb - azonos ar tesztelésére létrehozott - részmintaval. A 100-as részminta

"4 esetén

maximalis standard hibaja, 95%-0s megbizhatosagi szint és "végtelen alapsokasag
+ 9.8%, "véges alapsokasagnal" - példaul uzleti kutatdsokban — a korrigalt standard hiba
valamivel kisebb. Ez akkor lesz maximalis, ha egy adott aron az interjualanyok 50%-a
vasarolna meg a tesztelt terméket. A modszer legfébb probléméja tehat a standard hiba
okozta nagy mintaelemszam igény. Lyon (2002) néhany lehetséges megoldast sorol fel.
Amennyiben a kutatasi probléma lehetévé teszi, valasszuk a webes kérdezést nagy
mintaelemszammal és kisebb koltséggel. JAl atgondolt mintavétellel, szigord kvétak vagy
utélagos sulyozas alkalmazésaval csokkenthetjik a részminta variancidjat. Ezt azzal
egészitenem ki, hogy szamitdgéppel tamogatott megkeérdezésnél (web, CAPI, CATI)
lehet6séglink van arra, hogy az arakat ne véletlenszertien teszteljuk, hanem a keresletet

eldzetes feltételezésiink szerint befolydsold maés jellemzdk alapjan képezziink homogénebb

* Végtelen alapsokasagnak tekintem azt az alapsokasagot, amelynek szamossiga meghaladja a minta
tizszeresét.

15



csoportokat. Ez azonban hatassal lehet az Gsszminta reprezentativitasara, masreszt nem
garantalja a kisebb standard hibat. (Lehetséges, hogy a tobb szempont alapjan képzett
leheté leghomogénebb részmintaban is 50% vasarolnd meg a terméket, az adott részminta
maximalis standard hibajat eredményezve). Részleges megoldast kindl az is, ha az
arpontokat az eldre kalkulalt standard hibanal nagyobb terjedelembdl valasztjuk, de
véleményem szerint ez nem elégséges megoldas, ha keresleti gorbét szeretnénk Iétrehozni
az ar-kereslet pontokbdl. Tobb probléman is segitiink, ha még egy vagy tobb érat

teszteliink.

3. Tobb ar tesztelése. Az els tesztelt arra adott valasztol fiiggéen az igen valasz
utdn nagyobb &rat, nem vélasz esetén kisebb arat kérdeziink az interjualanytol. Az

2

narlétranak” is nevezett technika addig folytatja a folyamatot, amig az interjlialany
ellentétes valaszt nem ad, vagy el nem érkeziink a tesztelni kivant arak szélsé értékeihez.
Konnyen belathatd, a piackutatok kérében altalanosan elfogadott ellenérv a mddszerrel
szemben, hogy az interjualany hamar rajon az alku helyzetre és ennek megfeleléen reagal,
teljeséggel hasznalhatatlan értékeket eredményezve. Ezért ezt a kérdezési lehetéséget ma

mar altaldban nem ajanljak.

4. Kiilsé referencia arhoz vald viszonyitas. A disszertacioban elséként bemutatott
empirikus kutatasban® olyan kérdezéstechnikai megoldast alkalmaztam, amelyben el8szor
egy kiils6 referencia arat teszteltlink, és ha az interjualany nem fogadta el, akkor nyitott
kérdéssel kérdeztiik, hogy mennyit lenne hajlandé érte fizetni®. Ez a technika reményeim
feletti mértékben bevalt, a referencia ar ,,mikodott”, mivel ha nem is fogadtak el, de az
interjualanyok &ltal mondott arak szinte kivétel nélkil redlis tartoményba estek. Ilyen
tipust kérdezésnél a masodik kérdés lehet segitett is, de a nyitott kérdezésbdl szarmazd

tobb ar-kereslet paros a keresleti fliggvény meghatarozasanal elonyt jelent.

5. Nyereményjaték alapu kisérlet. A rezervacios ar becslésére iranyul egy érdekes
nyeremenyjaték alapu kisérlet (Wertenbroch és Skiera, 2002). A boltba belépd vasarlokbol
valasztott minta elemeinek felkinaljak, hogy megvasarolhat egy terméket azon az aron,
amelyet meghataroz. Miutan a potencialis fogyasztd megadja az altala elfogadott arat (s),
kihuznak egy altaluk nem ismert véletlen eloszlasu halmazbdl egy felkindlt arat (p). Ha p <
s, akkor a fogyasztd megvasarolhatja az adott terméket p aron. Ha azonban p > s, akkor

nem veheti meg a terméket. Ezaltal a fogyaszté ra van kényszeritve, hogy az adott

® A késSbbiekben, a 33. oldaltél részletezem.
® A modszert az a vezetSi dontési probléma indokolta, hogy a megbizé kivancsi volt arra, hogy a
Magyarorszagon mar forgalmazott termékeinek arai milyen fogadtatasra talalnak a romaniai piacon.
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pillanatra vonatkozo valos rezervacios arat adja meg, hiszen ha tul alacsony arat mond,
akkor nagyobb a valésziniisége, hogy elesik a tranzakciotdl. Hasonloképpen miikodik
néhany internetes aukcios oldal (pl. priceline.com). Ezt a modszert természetesen csak
olyan FMCG termékek artesztjénél lehet alkalmazni, amelyek viszonylag kis értékiiek €s
meghatarozott id6tartamon beliil Gsszetoborozhatok a kisérletben részt vevd, a termék

vasarlasara kész fogyasztok.

2.2. Arkutatasi modszerek részletes elemzése

A kovetkezOkben a gyakrabban alkalmazott arkutatdsi modszereket mutatom be,
részletesebben elemezve azokat, amelyekhez ujszerti megallapitasokat, véleményeket vagy

javaslatokat fogalmaztam meg.

2.2.1. Kdzvetlen megkérdezes nyitott kérdessel

A nyitott kérdésen alapuld vizsgalat és arképzés akar lehetne jol mutikodé is, mivel a
tokéletes ardiszkriminacidt megvalosito alkufolyamat is ezen a kérdésen alapul. Azonban a
vasarlasi hajlandéséag vizsgalata a potencialis fogyasztok kdrében tébb szempontbol tavol
all a tényleges vasarlasi szituacié alkufolyamatatol. Ezért a szakirodalom és a gyakorl
kutatok egyetértenek abban, hogy az ilyen kérdezésbdl szarmazd eredmények jelentdsen
alulbecsulik a tényleges véasarlasi hajlandosagot, ennek ellenére eléfordul az alkalmazasa.
A kozvetlen megkérdezésen alapuld modszerek nagyon népszeriiek voltak a hatvanas
években (Dolan-Simon, 2000), a kovetkez6 moddszer is ilyen jellegi, de nem nyitott,

hanem monadikus megkérdezésen alapul.

2.2.2. A Gabor-Granger modszer
Az 1960-as években kifejlesztett modszer André Gabor kézgazdasz, gazdasagpszichologus
és Clive W. J. Granger 6konométer nevéhez fizodik. A mddszer egyszeriien alkalmazza a
keresleti gorbére és a teljes arbevételi gorbére vonatkozd mikrotkonomiai allitasokat a
gyakorlati piackutatasban, zart kérdéssekkel tesztelve a kiilonb6z6 arak elfogadasat az
interjlalanyok korében. A modszer részletezése el6tt roviden kitérek a két szerzo
élettjanak bemutataséara’.

André Gabor (1903-1990), Gabor Dénes Nobel-dijas fizikus, a hologram

feltalal6janak 6cese Budapesten sziiletett, majd 1938-ban kdvette batyjat Angliaba, ahol az

" Bzt azért is indokoltnak tartom, mivel a szakirodalom gyiijtése soran jelentés piackutaté cég honlapjan
talaltam olyan leirast, amely egyes szamban beszél Gabor Granger modelljér6l. Ugyanigy Avasarikar-
Chordiya ,,Marketing research” c. konyve (1986, 17. old.) szerint ,,Gabor Franger (sic!) egy nagy kozgazdasz
volt...”. Tapasztalatom szerint a piackutatasi artesztek szakirodalmaban meglepGen sok hibas, félrevezetd
leirassal lehet talalkozni.
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allamigazgatasban majd az akadémiai szférdban dolgozott. A berlini és a londoni
egyetemen kozgazdasagtant tanult, nemzetkdzi, szakmai ismertséget az arra vonatkozo
kutatasai eredményeztek. Sokat publikalo termékeny szerz6 — néhany cikkiiket a batyjaval
kozOsen jegyezte — legismertebb miive a ,,Pricing, principles and practices”. A Gabor-
Granger modszert a Nottingham-i Egyetem Fogyasztoi Kutatasok Csoportjaban
kiskereskedelmi adatokat elemzésére fejlesztették Ki.

Clive W. J. Granger (1934-2009) és Robert F. Engle magukat dkonométernek
definialo tuddsok kdzosen vehették at a 2003-as kozgazdasagi Nobel-dijat. Az elismerés
nem ezért a modellért, hanem az iddsoros Okonometria teriiletén kifejtett nagy ivi
munkassagéaért jart, 6 alkotta meg az autoregressziv feltételes heteroszkedaszticitas
(ARCH) fogalmat is. A dij atvételekor tartott (innepi beszédében (Granger, 2003) Ugy
emliti meg ennek a kis kitérének a tanulsagat a f6 kutatasi teriiletétél, mint; "ugy hiszem,
hogy jobb a mikrookondmiai elméletet a valos gazdasagi €életben tesztelni, mint azt hinni,

hogy alkalmazhatatlan."”

A Gabor-Granger mddszer aroptimalizalasi célja a maximalis arbevétel, vagyis azt az
ar-kereslet pontot tartja optimalisnak, ahol a teljes arbevételi gorbe eléri a maximum
pontjat. A kutatds soran a vizsgalt célsokasagba tartozo interjlialanyokat megkérdezik,
hogy egy adott aron megvasarolna-e a terméket. A valasztol fliggdéen nagyobb vagy kisebb
ar mellett kérdezik Ujra a vasarlasi hajlanddsagot mindaddig, amig az interjualany mar nem
venné meg, illetve csokkend ar esetén mar megvenné a terméket (Hague, 2004). A
valaszok alapjan abrazolni lehet a keresleti gorbét, illetve az ar és a kereslet szorzataként
az arbevételi gorbét is. A keresleti gorbe abrajanak megfeleléen a vizszintes tengelyen az
arat, a fliggblegesen pedig a kereslet a kérdezettek aranyaban, szézalékos formaban van
feltlintetve. Ennek megfelelden az arbevétel 100 interjlialanyra értendd. (Amennyiben a
minta reprezentativ és ismert az alapsokasag nagysaga, akkor a kereslet illetve az arbevétel
abszolut szdmban is konnyen kifejezhetd.)

A szakirodalomhoz hasonléan (Hague, dobney.com) és az 0Osszefiiggés kdnnyebb
atlathatosaga kedvéért az alabbi abran egyszerre tiintettem fel a keresleti és a teljes
arbevételi fliggvény gorbéit, de megjegyzem, hogy a valdsadgban csak nagyon ritkan,
egyhez kozeli arak esetén lehetseges az, hogy a keresleti és az arbevételi fuggvény
nagyjabol azonos értéktartomanyban “elférjen™. Még akkor sem, ha a kereslet szazalékos

aranyban van feltiintetve és nem abszol(t szamban.
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Gabor - Granger modell
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1.sz.dbra. A Gabor-Granger modell arbevételi és keresleti gorbéje.
Forréas: sajat szerkesztés, szemléltet6 adatok.

A teljes arbevételi fliggvény gorbéjének abrazoldsa utdn az optimalis arat grafikusan
hatarozzak meg, abban a pontban, ahol a gorbe eléri maximumat. Az optimum ar

ismeretében pedig meghatarozhat6 a hozza tartozo kereslet.

Kritikai észrevételek, tovabbfejlesztési javaslatok

A modell legfobb erdssége egyszeriiségében rejlik, mind az interjlialanyok szamara feltett
kérdés ("megvésarolna-e On x Osszegért ezt a terméket?"), mind az optimalizacids cél
(maximalis arbevétel) egyértelmii. Ez az egyszerlisége sokak szdmdra nem elég meggy6z6
elény, a piackutaté cégek kinalataban® altalaban a legkevésbé ajanlott médszerként tiintetik
fel. Valoban a termék minden mas jellemzdjétdl fiiggetleniil, csak az ar Kkeresletre
gyakorolt hatasat vizsgalja, vagyis implicit mddon feltételezi az artudatos fogyasztot. Ez a
megallapitas azonban elmondhato a tobbi direkt arkutatasi modszerrdl is.
Legproblematikusabbnak az optimum ar megéllapitasanak technikai részletét latom, az
arbevétel goérbe maximum pontjanak grafikus meghatarozasat. Empirikus
tapasztalataim alapjan az arbevételi gorbe maximum pontjat jelent6 érték nagyon ritkan
esik egybe valamelyik megfigyelt, kérdezett arral, mint ahogy a fenti szemlélteté abran
lathatdé. Annak pontos meghatarozasara, hogy a két tesztelt ar kozott a keresleti gorbe

milyen értékeket vesz fel, szilkség lenne flggvényillesztésre, majd a flggvény

8 Arkutatasokat kinalé piackutaté cégek honlapjai és médszertani leirdsaik (white paper) alapjan, 2010
novemberében.
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maximumanak a meghatarozasara. Enélkil csak a megfigyelt arpontok linearis
Osszekapcsolasa lehetseges, ami azt eredményezi, hogy az &rbevétel maximumpontja
sosem lesz ,,szamitott érték”, hanem mindig valamelyik tesztelt &rpontra fog esni az

optimum ar.

A grafikus meghatarozas pontatlansaganak problémajaval nyilvanvaléan szembesiilnek a
modszert alkalmaz6 piackutatok is, valosziniileg ezért taldlkozhatunk a modszert
népszerisité leirasok abraikon nagyon csucsos arbevételi gorbével (b2binternational.com,
dobney.com). A késObbickben (3. fejezet) mutatom be a moddszer tovabbfejlesztésének
tekinthet6 fuggvényillesztés mddszerét, amely a keresleti gorbe és az arrugalmassagi
egyltthaté kozotti osszefuggésre alapozva egzaktabban hatdrozza meg a maximalis
arbevételt biztosité optimalis arat.

A modszer alkalmazasai, tovabbfejlesztései kozil megemlitendé Wedel-Leeflang (1998)
modellje, amely figyelembe veszi az ,,x.99” tipust pszichologiai arak keresleti gorbére

gyakorolt hatasat is.

2.2.3. A Van Westendorp modell

Peter van Westendorp holland gazdaséag-pszicholdégus 1976-ben publikalta modszertanat
egy ESOMAR konferencian, amelyet Price Sensitivity Meter-nek (PSM) nevezett®. A
modszer viszonylag nagy népszeriiségnek oOrvendett az Aarkutatdssal (is) foglalkozd
marketingkutatd cégek korében, de még ma is megtaldlhaté a Nielsen, a Gfk, az Ipsos, a
Harris Interactive és tucatnyi kisebb, specializalt piackutatd kinalataban is (Outsource
Research Consulting, 5circles, market consult stb.) Mindenekel6tt elmondhatd err6l a
modszerrdl, hogy a gyakorlati elterjedtsége forditottan aranyos az akadémiai idézéssel
és elemzéssel. A magyar szakirodalomban Rekettye (1999, 67. oldal) roviden bemutatja a
modszert, az angol nyelvii szakkonyvek (Monroe 2003, Xu 2005)* is emlitik, de nem
taldlunk olyan szakcikket, amely alapos, meggy6z6 elemzést nyujtana a modszerr6l. Az
alkalmazo piackutatod cégek jellemzden valamilyen tovabbfejlesztett valtozatot hasznalnak,
és az eredeti modszerre vonatkozoan is talalkozhatunk eltérd, illetve hibas leirasokkal.
Pritchard (2009) szerint is az interneten talalhaté informacid nagyrészt félrevezeté vagy
hibés.

A modell alapvetd premisszdja az ar és a mindség kozotti kapcsolat, miszerint magasabb

arért jobb mindségli, hosszabb élettartamu terméket kaphatunk, és ezért a fogyasztok egy

® Van Westendorp, P (1976) "NSS-Price Sensitivity Meter (PSM)- A new approach to study consumer
perception of price." Proceedings of the ESOMAR Congress.

1% Megleps, hogy olyan jelentds szakkényv, mint a ,,The Gower handbook of management” a piackutatasi
artesztek kozil egyediiliként emliti.

20



csoportja hajlando toébbet is fizetni (Weiner-Zacharias, 2004). Lock (1998) szerint a
modszer a fogyasztok altal érzékelt arkiszob meghatérozésara irdnyulé koncepcion alapul.
A modell validalasara iranyult egy nagyobb lélegzetii Ipsos-Insight kutatas (Weiner-
Zacharias, 2004), amelyben 100 markat teszteltek online modon egyenként 300 interjaval.
A kutatas alapveté megallapitasa, hogy a modell alapjan meghatarozott arak relevansak a

valos kiskereskedelmi arakhoz viszonyitva.

A modszer
Megkérdezésen alapulé arkutatasi médszer, amely négy nyitott kérdésre* adott véalaszokon
alapul:
1. Melyik az az &r, amelyet olyan olcsonak tart, hogy azonnal megvéasarolnd a
terméket?
2. Melyik az a legmagasabb ar, amelyet draganak gondol, de még megvéasarolna a
terméket?
3. Melyik az az ar, amelynél On Ggy gondolja, hogy a termék olyan olcso, hogy
mindsége mar nem lehet megfelel6?
4. Melyik az az ar, amely mar olyan draga, hogy nem vasarolna meg a terméket?
A keérdések leképezik a korabeli, arral kapcsolatos legfontosabb szakirodalmi allitasokat,
példaul a harmadik kérdés alsd arkiiszobot is meghataroz. Kérdéses azonban, hogy a
kutatds soran az interjualanyok ugy értelmezik-e a kérdéseket, mint ahogy a modell
megalkotoja elképzelte.
A kapott valaszok alapjan létrejon a kovetkez6 abran lathatdo négy gorbe. Két kérdésbol
képzett valtozonak az inverz kumuldlt relativ gyakorisagat vesszik, a masik kettének a
kumulalt relativ gyakorisagat™:
1. kérdés: a valaszok inverz kumulalt relativ gyakorisaga alapjan felrajzoljuk az
"azonnal megvenné" gorbét.
2. kérdés: a valaszok relativ gyakorisaga alapjan felrajzoljuk a "még megéri" gorbét.
3. kérdés: a valaszok relativ gyakorisaga alapjan felrajzoljuk a "tal olcs6™ gorbet.
4. kérdés: a valaszok inverz kumulalt relativ gyakorisaga alapjan felrajzoljuk a "tal

draga" gorbét.

1 Az eredeti kérdéseket ugy forditottam, hogy lehetéleg minél egyértelmiibb legyen az interjhialanyok
szamara. Rekettye forditasa (1999, 67. oldal) ett6l némileg eltér.

2 A médszert leir6 szakirodalmi forrasok kozétt kiilonbség van abban, hogy melyik kérdések alapjan kapott
kumulalt gyakorisagi eloszlasnak kell venni az inverzét. Tobb forras, elsdsorban a Wikipedia és a ra
tamaszkod¢ leirasok a "még megvenné" gorbe helyett a "tal olcsé™ gorbe szamitasahoz ajanljak az inverz
kumulalast, véleményem szerint ez értelmezhetetlen fliggvény goérbéhez vezet.
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A négy gorbe felrajzolasa eldtt természetesen ajanlott az adatok ellendrzése és sziikség
szerinti tisztitdsa, mivel a négy kérdésbol képzett valtozok értékei a novekvd "tul olcso™,
“azonnal megvenné”, "még megéri", “tal draga" sorrendben kell legyenek*®. Szamit6géppel
tamogatott kérdezés esetén (CATI, CAPI, online) e feltétel teljestilését instant modon lehet
ellendrizni és hibas valasz esetén ujrakérdezni. Mas tipusu adatfelvételnél csak a teljes
rekord torlése marad adattisztitdsi megoldasként. A Kinyilvanitott &rak kodzotti tavolsag
értelemszertien fligg a termék/szolgaltatastol és gyakran asszimetrikusan novekszik (Lock,
1998). Ha jol értelmezték és megfeleléen valaszoltak meg az interjlalanyok a kérdéseket,

akkor adott a kovetkez6 négy gorbe:

A Van Westendorp modell
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2.sz.abra. A Van Westendorp modell.
Forrés: sajat szerkesztés, szemléltet6 adatok.

Az abra ertelmezését nehezitik az inverz kumulélt gyakorisaghol képzett, pozitiv
meredekségl fiiggvények. Vegylk példaul a "jo tzlet" gorbét. A vélaszok alapjan a 40 Ft-
os arat a kérdezettek 20%-a (a 80% komplementere) tartja olyan olcsénak, hogy ennyiért
azonnal megvenné a termeket. Mivel az inverz kumulélt gyakorisagot abrazoltuk, ezért
logikusnak tiinne "nem jo tUzlet"-nek nevezni a fliggvényt, de arakban gondolkodva ez
inkdbb azt az arat jelentené, amennyiért mar nem veszik meg a terméket. Ezért
megmaradunk a "jo Uzlet" kifejezésnél, de az abra értelmezésénél az inverz kumulalt

gyakorisagra (100% - x) figyellnk.

3 Ez az ellendrzés nagyobb adattibla esetén is kénnyedén megvalosithato akar Excel-ben, akar SPSS-ben.
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Eredmények
A négy gorbe metszéspontjai a kdovetkezd négy arat hatdrozzak meg:
« PMC (Price of Marginal Cheapness) - marginalis olcsosag vagy alsé hatar -
ugyanannyian tartjak "olcsonak™ a terméket, mint ahanyan "lzlet"-nek.
« PME (Price of Marginal Expensiveness)- marginalis dragasag vagy felsé hatar -
ugyanannyian tartjak "tal draganak™ a terméket, mint ahanyan "tzlet"-nek.
e OPP (Optimal Price Point) - optimalis &r az a pont, amelynél ugyanannyian

[ Fine

tal olcs6nak”, mint

[ e

gondoljak tul draganak” a terméket. Ennél a pontnal
maximalizalva van az arat elfogadhatonak tartok szama, és minimalisra csokkentve
az arvéltozas adott reakcid
« IDP (Indiferent Price) - semleges ar, vagy k6zombds ar ugyanannyian tartjak
"lizletnek™ a terméket, mint ahanyan "draganak™. Van Westendorp szerint ez az ar jol
kozeliti egy termék piaci aranak medianjat, illetve egy piacvezeté cég altal
alkalmazott arat. A szakirodalomban tobben idézik mindkét allitast Lock (1998),
Hague (2008), amelyekbdl az elsé konnyen belathaté, de az utobbi igényelne
valamiféle analitikus vagy empirikus bizonyitasi eljarast.
Az arak és a hozza tartozo kereslet meghatarozasanak algoritmusa itt véget is ér, barmiféle
optimalizacio hidnyaban szabadon vélaszthat a marketing menedzser a négy ar kozil. A
leghasznalhatobb informacionak az also és felsé hatar k6zott elfogadhatd arak tartomanyat

tekintik (Weiner-Zacharias, 2004).

Kritikai eszreveételek, tovabbfejlesztési javaslatok

1. Néhany piackutaté (Ipsos, Gfk) az arkutatdsi mddszereik bemutatisa sorén
egyértelmilen komplexebbnek tartja a PSM-et az el6bbiekben elemzett Gabor-Granger
modszerrel szemben. Ez a komplexitas azonban minddssze a negy arkérdésre vonatkozik,
amely lehet, hogy jobban leképezi a fogyasztdi arpercepcidval kapcsolatos elméletet, de
alapveté dilemma, hogy az interjualanyok képesek-e erre a differencialasra. Gyulavari
(2005) az online arelfogadasra vonatkozd disszertacidjaban az empirikus Kkutatas
modszertandnak bemutatdsa soran megéllapitja, hogy ,meglepé volt, hogy a
megkérdezettek mennyire nehezen tudjak értelmezni a piackutatdsban amigy nagyon
elterjedt modszer egyes kérdéseit. Ezeért a technikat tovabbfejlesztettiik. A negyedik verzid
esetében sikerllt elérni egy olyan format, amely tovabbi probakérdezések soran
mindenkinek megfelelden értelmezhetdnek bizonyult, de még tovabbi tokéletesitésre

szorult.”
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A modszert alkalmazok tobbsége valamilyen tovabbfejlesztett valtozatot, adaptaciot
hasznél, egyik ilyen a kérdések jobb megértését segité lehet6ség a kérdeések logikusabb
sorrendje. A marketingkutatasi gyakorlatban tobbféle sorrendet hasznalnak (Pritchard,
2009), én a legkisebb artdl a legnagyobbik arig halado sorrendet tartom a leglogikusabbnak
¢s az interjlalany szamara a legemészthetébbnek:

1. Melyik az az ar, amelynél On Ggy gondolja, hogy a termék olyan olcso, hogy

mindsége mar nem lehet megfelel$?

2. Melyik az az ar, amelyet olyan olcsonak tart, hogy azonnal megvéasarolna a

termeket?

3. Melyik az az &r, amelyet draganak gondol, de még megvasarolna a terméket?

4. Melyik az az &r, amely mar olyan dréga, hogy nem vasarolnd meg a terméket?
Személyes illetve online kérdezéseknél a kovetkez6 abra hasznélata tovabb segitené az

interjualanyokat az arak egymashoz val6 viszonyanak megértésében:

talolcso olcsé méa meavenné draca

% & % X

ar

S S S \J

3.sz.abra. A Van Westendorp modszer kérdéseinek ajanlott sorrendje.
Forrés: sajat szerkesztés.

2. A Kkiilonbozé arpontok léte sem igazolodott egyértelmiien empirikusan.
Gyulavéari (2005) idezi Ofir et al.-t (2000), hogy az alacsonyabb jovedelmiieknél nem
igazolodott a ,,tal olcsd” arkiiszob. Mas forrdsok szerint (Monroe, 1990) szerint a
fogyasztok a piaci arakat kategériakba soroljak, és nem diszkrét értékekként kezelik, ezért
inkabb arkategoriakat kellene vizsgalni. Ez az érv természetesen vonatkozik valamennyi
direkt arkutatdsi modszerre, de a conjoint és a tovabbiakban bemutatott ékonometriai
modell esetében ugyanugy hasznalhatunk arkategdridkat, mint diszkrét értékeket.

3. Pritchard (2009) szerint a modszer nem ad informaciét a vasarlasi
hajlandosagrol, ezért javasol egy otodik kérdést. A "Mennyire valoszini, hogy
megvasarolna a terméket, ha annak ara az On altal megjel6lt olcsé és még elfogadhatd ar
kdzott van?" segitett kérdés valaszlehet6ségei otfoku skalan helyezkednek el. Masok is
emlitik ezt a problémat, Martin és Rayner (2008) cikkében bemutatja a hangzatos nevti,
sajat fejlesztésti Martin Rayner Interpolation (MRI) és Newton, Miller Smith (NMS)
technikékat, amelyek gyakorlatilag tovabbi kérdések beiktatasaval kivanjak megragadni a
keresletet. Véleményem szerint meglehet6sen formalis kiilonbségtétel az az allitas, hogy a
"Melyik az az ar, amelyet olyan olcsonak tart, hogy azonnal megvasarolna a terméket?"

kérdésre adott valasz nem fejezi ki a vasarlasi hajlandosagot és ezért indokolt lenne a
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"Megvenné On ezen az aron...?" tipusu kérdés beiktatasa. Lock (1998) szerint Tathum,
Miller és Vashi (1995) azt javasolja, hogy az interjlalanyok nyilatkozzanak a vésarlas
valészinliségérol az "azonnal megvenné” és a "még megéri" arpontok kozotti
artartomanyban.

4. A modszer nevével (Price Sensitivity Meter) ellentétben nem arrugalmassagot
mér, hanem legfennebb artudatossagot.

5. A definiélt optimum &r, vagyis az a pont, amelynél ugyanannyian gondoljak "tdl
olcsénak”, mint "tul draganak™ a terméket marketing szempontbél meglehetésen
tartalmatlan, ez alapjan nem tudjuk, hogy milyen arrugalmassagi szinten vagyunk, és nem

tudjuk meg, hogyan valtozik a termék értékesitésébdl tervezett arbevétel.

Osszegzésképp megallapithatd, hogy ha az interjlalanyok értik is e négy kérdést és
megfeleléen valaszolnak rajuk, a kapott szerény eredmény, - azaz egy kisebb-nagyobb
terjedelmii artartomany, illetve egy nehezen értelmezheté optimum pont - nem indokolja a
modszer alkalmazéasat. Ha valamilyen okbdol mégis szikséges alkalmazni, akkor a
probléma feltaro jellegét hangstlyoznam és haszndlnam ki, amivel megalapozhat6 egy
egzaktabb arteszt. A modszer “komplexitasa” elsésorban a kérdések értelmezhetdségében
all, ezért a kérdések feltevésének sorrendjében mindenképp az elébb emlitett sorrendet
ajanlom, amelyben a vélaszok a legkisebb artol haladnak a legnagyobbig, &braval segitve a
négy ar kozotti killénbseg megértését.

2.2.4. Conjoint analizis

A Conjoint elemzés valoszintileg a legelterjedtebb, és a legalaposabb szakirodalmi
feldolgozottsaggal rendelkezé arkutatasi médszer, Srinivasan évi tizezerre becsili az
alkalmazasok szamat (in Martin, 2009). Amig az el6bb bemutatott modszerek esetében a
vizsgalt termék/szolgaltatas egyetlen tesztelt jellemz6je az ar volt, addig a conjoint elemzés
lehet6vé teszi, hogy a termék Gsszhasznossagat fobb Osszetevoire bontva meghatarozzuk
ezek hatasait (Chrzan-Fellerman, 1997). Népszeriiségének egyik oka, hogy nem csak a
vizsgalt termék jellemzdi keriilhetnek ezekre a "kartyakra", hanem a versenytars termékek
jellemzoi is, ezzel sokkal inkabb leképezve a valds piaci, vasarlasi szituaciot. Elmondhato
err6l a modszerrdl, hogy nem csak az arkutatasra lett kifejlesztve, az ar egy a tobbi ismerv
kozul.

Tobbféle tipust foglal magaba ez a modellcsalad™®: Adaptiv Conjoint, Brand-Price

Tradeoff, Discrete Choice, Full Profile Choice Modeling, Multi-Variate Testing,

1 A médszerek tobbségének nincs még elterjedt magyar neve, ezért angolul kozlom.
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Hierarchical Choice, Trade-off Matrices, Preference Based Conjoint és Pairwise
Comparisons (Lyon, 2002). Valamennyi kozos jellemz6je, hogy a termék meghatarozott
tulajdonsagainak, beleértve az arat is, kiilonboz6 szintjeit csoportositva mutatjak be

az interjaalanyoknak és az elemzés célja a termékjellemzok optimalis

“ s =7

2.2.4.1. BPTO (Brand Price Trade-Off)

A BPTO modszer egyszeriisitett conjoint elemzésnek tekinthetd, amelyben a kérdezés
technikaja hasonlo, de az elemzés mddszertana sokkal kevésbé komplex. A kérdezes soran
az interjlialanyok egy meghatarozott markavalasztékot latnak, a kartydkon a markanév
mellett a markajellemz6k koziil csak az ar van feltiintetve, minden marka esetében a
legalacsonyabb tesztelt &r. Az interjlalany dontése utan Kicserélik a valasztott kartyat
ugyanarra a markara egy magasabb arral, majd addig ismétlédik ez a folyamat, amig az
interjualany felhagy a tovabbi valasztassal. (A mddszer feltételezi, hogy a bevont markak
egymassal helyettesithetéek legyenek.) A kérdezési technika Iényege, hogy Ugy vizsgaljuk
a vélasztott marka arat, hogy referenciaként emlékeztetjik a potencidlis fogyasztét a tobbi
markara, a végsé arat a fogyaszto érzékelt markaértékének tekintheto.

Az adatok elemzése soran, a tobbi conjoint-tol eltéréen nem hasznalnak regresszios
modellt, az arak és a hozza tartozd kereslet alapadataibol arrugalmassagi egyutthato,
kereszt-arrugalmassagi egyutthatd és gyfél lojalitasi arany szamolhat6 ki, illetve olyan
szcenariokat allithatunk fel, amelyben a versenytarsak arreakcidinak a hatasa elemezheto.
Hatranyként tekinthet6, hogy a marka mellett csak az arat vizsgalja, illetve érvényesek
azok az észrevételek is, miszerint torzitdshoz, nagyobb arrugalmassaghoz vezet, ha az

interjialany tudatdban van annak, hogy az ar meghatarozésa a f6 cél.

2.2.4.2. Hagyomanyos conjoint

A hagyomanyosnak nevezhet6, a nyolcvanas évektdl elterjedt conjoint elemzes (full profile
conjoint) adatgytjtése sordn a potencidlis fogyasztd elére meghatarozott termékjellemz6
kombinéacidkat rangsorol. A kombinaciokat (szcenaridkat) tartalmazé kartydk bemutatasa
torténhet egymas utan, egyszerre vagy — az adaptiv conjoint-hoz hasonl6an — parosaval.

Lyon (2002) szerint a conjoint elemzés rendszerint torzitja az arra vonatkozo
eredményeket, mégpedig alacsonyabb arrugalmassagot hataroz meg. Véleménye
szerint a legtébb kutatasi eredményben nagyon hatra sorolddik az ar fontossaga és az
idealis termékkonfiguracio arai mindig joval a valds piaci arak folé emelkednek. Erdekes
példat emlit a szerz6 sajat kutatdsi gyakorlatabol: "egy nagy szallodalanc meghbizasabol

végzett kutatds eredménye szerint a szoba arat 15$-rol 25%$-ra emelhetik, ha biztositanak
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parkol6helyet. Valaszul a szalloda menedzsmentje ramutatott, hogy 6% és 8% kozotti
Osszegért lehet parkolni a szalloda 6rzott parkoldjaban, és ami még rosszabb, a vendégek
csak 20%-a jon autdval".

Tull és Hawkins (Lyon, 2002) kinal egy magyarazatot erre a problémara: az interjualanyok
szamara az ar a min0ség mutatdja, foképp olyan termékek esetén, amelyeket nem eléggé
ismernek, nehezen tudjak megallapitani a mindségét. Nem szokatlan, hogy a kérdezettek
tobb mint 20%-a nagyobb hasznosséagot tarsitanak a magasabb &rhoz, mint az alacsonyhoz.
Ezek az adatok nagyon arrugalmatlan keresleti gorbét, s6t gyakran hasznalhatatlan,
novekvo keresleti gorbét eredményeznek. A probléma nem oldhatdé meg egyszerlien az
ilyen adatok kizarasaval, mert az interjlalanyok tébbségénél, ha nem is fordul &t a keresleti
gorbe meredeksége, de mindenképpen valdszerttleniil lapos lesz. A probléma mogott
meghlzo6do oknak Lyon a valosagostol viszonylag elrugaszkodott hipotetikus szituaciét
tartja, amellyel az interjualany szembesul. ,,Minél elvontabb a termék profil, minél
nehezebb elolvasni és megérteni, annal inkabb hasznal az interjualany mas ismérvet, arat a
termék hasznossaganak meghatarozasara. Sajnalatos mddon a conjoint tervezési
szakaszaban sok hipotetikus profil johet Iétre, ami megerdsiti az interjualanyban az "azt
kapod, amit megfizetsz" elv szerinti déntést” (Lyon, 2002).

A conjoint elemzés moddszertani gyengeségeként emlithetd, hogy az interjhalany
preferenciarendezésében lineéris dsszefiiggést feltételez, az alkalmazott modell a lineéris
regresszio volt. Ezt a problémat azonban megoldottak a conjoint kiilonféle valtozatainak a
kifejlesztésével, tobbek kozétt a logisztikus regressziés modell beépitésével ™.

A piackutatok arkutatasi kinalatdban a vezérhajo szerepét egyre inkabb a discrete choice

modellek (DCM) veszik &t a hagyomanyos, rangsorolas alap conjoint elemzéstél.

2.2.4.3. Adaptiv conjoint
Az adaptiv conjoint elemzés sordn nem sziikséges valamennyi termékjellemz6 figyelembe
vetele. A modszer azért adaptiv, mert alkalmazkodik a fogyasztéi preferenciakhoz, elsé
korben az interjialanyok nyilatkoznak arr6l, hogy mely jellemzOket nem tartjak
lényegesnek és ezeket kizarjadk a tovabbi eljardsbol. A kivalasztott termékjellemzok
fontosnak tartott kombinaci6it tartalmazé parosaval hasonlitjak 6ssze mikozben
valtoztatjak az arszinteket.

A modszer output-ja az arrugalmassagi egyiitthatot és ,ha...akkor...” szimulaciok

lehetdségét Dbiztositja. Csak szamitogéppel tamogatott (CAPI) lekérdezés esetén

> Noha a logisztikus conjoint a dolgozat cime altal kijelolt teriilet ald esik, ezzel a témakérrel nem
foglalkozok a tovébbiakban ugyanis a conjoint modszerek megfelel szintli elemzése egy kiilon dolgozatot
igényelne.

27



alkalmazhaté és érvényes ra az az altalanos conjoint probléma, hogy rendszerint

alulbecsili az arat.

2.2.5. DCM (Discrete Choice Model)

A Discrete Choice Model-lek - amelyeket gyakran emlitenek valasztas alapl conjoint-nak
(choice based conjoint), - kiilénboz6 tipusai koziil arkutatasokra alkalmas modszertant is
kifejlesztettek, amely nagyon népszertivé valt a piackutatok kérében (Carson et al, 1994).
Mivel altalaban a conjoint-tol elkilonitve jelenik meg a marketingkutatok kinalataban,
ezért én is kilon alfejezetben mutatom be. Az interjualany elé tart valamennyi kértyan
ugyanaz a termék koncepcié talalhatd, csak egyetlen szempont, az ar kulénbozik. Az
interjualanyt felkérik, hogy egy valos vasarlasi szituacidba képzelve magat valassza ki a
kartyak kozil, hogy melyik termék koncepciot véasarolnd meg. Hangsulyozand6, hogy
termék koncepciokrol van szd és nem markdrol, a kiilonb6z6 koncepciokat bemutatd
kartydk alapjdn az interjualanynak egyértelmii kell legyen, hogy milyen termékrdl,

terméktulajdonsagokrol van szo.

A DCM modellek statisztikai alapja gyakran a multinomidlis logit modell. A DCM és a
hagyomanyos conjoint kozotti 1ényeges kiilonbség, hogy az elobbi nem feltételezi a
tényezok kozotti linearis kapcsolatot (Kuhfeld, 2005, 141. old.), annak minden korlatozo
elofeltevésével egyetemben.

A maddszer alkalmazasaval szembeni egyik ellenérv, hogy mivel csak az ar kulénbozik a
kartyak kozott, ezért nyilvanvaléva valik az interjualany szamara, hogy artesztben
vesz részt és ,,beall” a mar emlitett alkupoziciéba. Gyakorld piackutatok szerint (Lyon,
2002) ez a probléma nem jellemz0, a vizsgalt termékek keresletének egy része nagyon
arrugalmas, masok nem, pedig az eldbbi érvelés mentén, ha jelentds a torzitas, akkor
valamennyinek nagyon arrugalmasnak Kkellene lennie. A DCM torzitatlansdganak
magyarazatat a kartya szcenariok egzaktsagaban és valdszertiségében latja, abban, aminek
a hidnya torzitashoz vezet a hagyomanyos conjoint esetében.

A DCM értelmezheté gy is, mint a multinomialis logit modellre épitett markazott

marketingkutatasi termeék.

2.2.6. Okonometriai modellek
A tobbvaltozés statisztikai, 6konometriai modellek'® valamely termék keresletére hatd
termék illetve fogyasztd ismérvek hatasanak szamszertsitésére alkalmazhatok, amelyben

a fiiggd valtozo a Kinyilvanitott kereslet és az egyik fiiggetlen valtozo az ar. A modell

'® Hasznalhatjuk a bevezetében mar emlitett mikrodkonometriai modellek kifejezést is.
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specifikacidja utan az eredmény egy multidimenzionalis ,keresleti gorbe”, amelybdl az
arrugalmassagi egyiitthato és a kiilonb6z6 arszintekhez tartozo kereslet is kiszadmithato.

Az arkutatasi modszereket bemutatd szakkdnyvek egy része nem emliti e modelleket, van
amelyik (Xu, 2005, 181 old.) csak id6sor elemzést ért az 6konometriai modellek alatt, de
alkalmazhatéak nyilvan a keresztmetszeti adatokra is (Rekettye, 1999, 69. old.). A
piackutatd cégek arkutatési kinalataban is egyelére csak elvétve fordulnak elé.

Az elébbiekben bemutatott DCM is modszertani szempontbo6l ide sorolhatd, valdszintileg a
kérdezestechnikai hasonlosag alapjan keril be altaldban a conjoint elemzési modszerek
csoportjaba. A DCM modszertani alapja egy multinomialis logisztikus regresszids modell,
amely lényegében egy keresztmetszeti ékonometriai modell, mégha a speciélis szoftver
hasznalata megkiméli a piackutat6t a modell alkalmazasi feltételeinek a vizsgalatatol és a
modellspecifikécid egyéb nehézségeitol.

A vezetd szakfolybiratokban!’ nagy teret kapnak az ©konometriai modellek
marketingkutatasi alkalmazésai és ezen belul megtalalhatok a keresletelemzések, artesztek
is. A korai munkak koziil kiemelhetd Gordon et al cikke (1984), akik linedris regresszios
modellt alkalmaztak a keresletre haté tényezOk modellezésére. Modelliikben a fiiggd
valtozd a ,.hany darabot venne meg x aron ebbdl a termékbdl?” tipust kérdésre adott
valaszokbol all, ami néhany termék kereslet elemzésénél indokolt lehet, de sokkal
gyakoribb piaci szituacié mikor egy termékbdl egy darabot vasarol a fogyasztd. Ezt a
furcsa félmegoldast valdsziniileg a linearis regresszios modell indokolta, amely lineéris
kapcsolatot feltételez a fiiggd és fliggetlen valtozok kozott és numerikus fiiggd valtozot
igényel. A ,,megvésarolna-e On ezt a terméket x dron?” igen-nem valaszainak eloszlasa
tavol all a normaélistdl, ezért az altalam alkalmazott modell a binomialis logisztikus

regresszion alapul.

A felsoroltakon kiviil természetesen még léteznek a modszerek kiilonbozé adaptécioi,
tovabbfejlesztései, amelyek altalaban markazott termékként jelennek meg a piackutatok
kindlataban. (Martin — Rayner, 2008).

2.2.7. Osszefoglalas és kovetkeztetések.

Ebben a fejezetben az arkutatdsi mddszerek attekintésén tul a sajat, egyéni hozzaadott
értéket a Gabor-Granger modszerhez és a Van Westendorp modellhez fiiz6tt modositd
javaslataim alkottak. Részletesebben a Van Westendorp modell javitasi, fejlesztési

lehetdségeit elemeztem, egyrészt mivel egyértelmii problémai és sokféle értelmezése

7 pgldaul a Journal of Marketing Research, Journal of Consumer Research, Marketing Science stb.
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ellenére még mindig elterjedt, masrészt a Gabor-Granger tovabbfejlesztését a kdvetkezd
fejezetben részletezem.
Osszegzésképp az egyik arkutatasokra specializalodott kisebb piackutatd cég (inquiry

market research) alapjan a kovetkez6képp rangsorolhatjuk a modszereket:

2. sz. tblazat. Az arkutatasi modszerek rangsorolasa (1.-legjobb, 6.-legrosszabb)

Ar Komplexitas | Az eredmény | Adatminéség
Arlétra (Price Ladder) 1 1 5 6
Monadikus teszt 3 2 4 4
Van Westendorp 2 3 6 5
Adaptive Conjoint 4 4 2 3
Full Profile Conjoint 5 5 2 2
Choice-Based Conjoint (DCM) 6 6 1 1

Forras: inquiry market research, 20009.

A szakirodalom elemzése és a sajat empirikus tapasztalataim™® alapjan egyetértek a fenti
rangsorokkal, foképp azzal, hogy a Van Westendorp mddszer eredményezi a
leghasznalhatatlanabb informéaciét. Egyértelmii trendként hatarozhatd6 meg, hogy a
kovetkez6 években az egyszeriibb médszerek (példaul a Van Westendorp modszer), el
fognak tinni a marketingkutatasi gyakorlatbol, a Choice-Based Conjoint és mas
okonometriai modell alapu termékek pedig egyre népszeriibbé vallnak. Ezt a
térhoditast az egyre jobban adaptalhaté és felhasznaldbarat markéazott termékek
megjelenése és a piackutatok O6konometriai képzettségének a novekedése indukalja. A
hagyomanyos, linearis modellen alapul6 conjoint megoldasok is kifognak kopni a Choice-
Based Conjoint és az 6konometriai modellek mell6l, ugyanis semmivel sem egyszeriibb az
adatfelvételik a 1ényegesen rosszabb eredménnyel szemben. A jovoben pedig a vasarlasi
szituaciét minél jobban imitalo, j6 mindségii adatfelvétel sziikebb keresztmetszet lesz,
mint az 6konometriai képzettséggel rendelkezé piackutato. E komplexebb modellek
mellett valészinlileg megmaradhatnak az arban és gyorsasagban sokkal versenyképesebb
legegyszeriibb modszerek, mint példaul a nyitott kérdésen alapuld vagy a kiilonb6z6, a

vasarlasi szituaciot jobban imitald kisérletek.

18 A felsoroltak koziil az Adaptive és a Choice-Based Conjoint-tal kapcsolatban sajnos nincs sajat empirikus
tapasztalatom.
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Lathato, hogy a kereslet alapu, kinyilvanitott vasarlasi hajlandosagon alapuld arkepzési
modszerek fenti listaja meglehetésen rovid, ezért a doktori disszertacionak indokolt célja

két Ujabb, viszonylag kdnnyen alkalmazhaté modszer kidolgozésa.

2.3. Arkutatasi modszerek a marketingkutat6 cégek kinalataban

Az elébbiekben felsorolt moddszerek kisebb-nagyobb gyakorisdggal eléfordulnak a
marketingkutaté cégek szolgaltatas kinalatdban, az aldbbi tdblazatban a fontosabb
magyarorszagi piackutato cégek altal a honlapjukon kinalt arkutatasi modszereket sorolom
fel. Tény, hogy a jelenlegi magyarorszagi gyakorlat bemutatasara csak nagyon részleges
informéciot szolgaltatnak a honlapok, a modszertant illetden egyre sziikkszavubbak vagy

semmilyen informéciét nem nydjtanak. Az ebben a fejezetben targyalt mddszertani

portféliot a publikus

informécidkon tul a sajat szakmai tapasztalatombdl és

kapcsolathalombol szarmazo informéciok alapjan allitottam dssze.

3. sz. tablazat. Arkutatasi modszerek a magyarorszagi marketingkutatd cégek

kinalataban

Nielsen Company

Megjelenik az arkutatasi szolgaltatasok altalanos bemutatdja.
Komplex, egymast kiegészitd megoldasok , illetve markazott
termékek. A , klasszikus” modszerek koziil a BPTO jelenik meg.

Szonda Ipsos

Markazott termékek.

Taylor Nelson
Sofres

Nem jelennek meg az arkutatdsi szolgaltatasok, a ,,személyre szabott
szolgaltatdsokon” beliil nyujtjak az ,,ar és értékesités modellezést”.

GfK Hungéria

Megjelenik az arkutatasi szolgaltatasok altalanos bemutatdja.
Felsorolja a PSM, BPTO és markazott termék.

Millward Brown

Semmilyen utalas.

Synovate Megjelenik az arkutatasi szolgaltatasok altalanos bemutatdja.

Hungary Felsorolja a Conjoint, a DCM, a PSM, és a Gabor-Granger
termékeket.

Cognative Semmilyen utalas.

BellResearch

Nevesitett arazasi kutatasok. Rovid altalanos leirasok.

MASMI Hungary

Csak az arkutatasi szolgaltatasok altalanos bemutatéja jelenik meg.

BMB Focus

Kvalitativ kutatasokra specializalddott cég, a markakutatason beldl
emlitve van az ar jelentOsége.

Kutatd centrum

Semmilyen utalas.

MEMRB

A modellezésen belll arrugalmassag elemzés.

Szinapszis

Semmilyen utalas.

Forréas: sajat szerkesztés a vizsgalt cégek 2010 okt6beri honlapja alapjan.

Megfigyelésem alapjan az elmdlt egy-két évben jelentGsen valtozott a piackutatdo cégek

honlapjain az 4rkutatési médszerek bemutatasa. Amig korabban'® legalabb nevesitve

9 Mivel a korabbi honlapokat nem téroltam, ezért ez csak szubjektiv véleménynek tekintendd.
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voltak a modszerek egy rovid leirassal kiegészitve, méara ez ritkasagnak szamit. Vannak
nagy piaci részesedéssel rendelkezd piackutatok (pl. Millward Brown), vagy a tesztekre
fokuszald piackutatd cég (pl. Cognative), amelyek semmilyen artesztekre vonatkozo
utaladst nem tintetnek fel a honlapjukon. A marketingkutatas egyik jellemz6 trendjének
megfeleléoen a  markazott  termékek dominalnak a  nagyobb  cégek
szolgaltataskinalatdban. Ezek rovid, bemutatd leirasa alapjan nem lehet visszafejteni, hogy
milyen alapmodszerre épiil a sajat fejlesztésii markazott termék. A nagyok masik
jellemzoje arkutatas teriiletén a komplex, egymast kiegészitd szolgaltatasok kinalata (pl.
ACNielsen), ami a modszerek korlatainak ismeretében nagyon ésszerli stratégianak
tekinthetd.

Osszességében elmondhat6, hogy a magyarorszagi cégek tobbségének (kivétel a GfK és a
Synovate) honlapjan megjelend informaciobol nem deriil ki, hogy a gépiesen lefuttatott
markazott termék és az ad-hoc mddon csiszolgatott alapmddszer kozoétti skalan milyen

maodszerrel is dolgoznak.
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3. AZOPTIMALIS AR MEGHATAROZASA A
FUGGVENYILLESZTES MODSZEREVEL

Ebben a fejezetben egy A&ltalam Kkifejlesztett, a gyakorlatban konnyen alkalmazhat6
artesztet mutatok be, amely a kinyilvanitott vasarlasi szandékon alapuld kétdimenzios,
vagyis csak az ar keresletre gyakorolt hatasat figyelembe vevé modszer. A Gabor-Granger
modell tovabbfejlesztésének tekinthetd, amelyben a kinyilvanitott ar-kereslet pontokra
fuggvenyt illesztve egzakt modon fejezem ki a keresleti gorbét. Az aroptimalizalas célja
szintén megegyezik a Gabor-Granger modellével, miszerint az optimum ar ott van, ahol az
arbevétel maximalis. Az arbevétel maximum pontjat egy a mikrookonomidban régota
ismert, de a marketingben mell6zott Gsszefliggés alapjan hatarozom meg, miszerint egy
termék értékesitésébol szarmazd arbevétel ott éri el a maximum pontjat, ahol az
arrugalmassagi egylitthato egyenld minusz eggyel.

A Kkeresleti fuggvény egzakt illesztésén tul a mddszer eredetisege abban all, hogy az
arrugalmassagi egyiitthaté egyenlé minusz egy osszefiiggésbol kifejezem a maximalis
arbevételt biztosité optimum &rat. Az egyéni hozzadadott érték tehat az optimum ar
matematikai levezetésében és a szamitasi részletek egzaktabb kidolgozasaban all.

Egyarant alkalmazhaté primer kérddives kutatasokbol vagy marketinginformacios
rendszerbdl szarmaz6 adatokon, mivel input adatként minddssze a termék tesztelt vagy
tényleges araira és a hozzajuk tartozo keresletre van sziikségunk. A médszert a piackutatasi
gyakorlatban dolgoztam ki, leirasat mindeddig nem taladltam meg a szakirodalomban,
annak ellenére, hogy elmeéleti alapjaban és optimalizacios céljaban megegyezik a mar
régota megfogalmazott Gabor-Granger modellel. A modszer alapja az arrugalmassagi
egyitthatd empirikus meghatarozasa, ezért a kovetkezékben ennek szakirodalmat

vizsgalom.

3.1. Az arrugalmassagi egyutthato szakirodalmi attekintése

Az arrugalmassagi egyutthatonak szakirodalméaban merfoldkének tekintett publikacio
Tellis 1988-as cikke, amely 6sszefoglalja 1986-ig a megel6z6 htisz éve eredményeit. A 220
kutatasra tamaszkodd metaanalizise szerint 367 empirikusan becsilt arrugalmassagi
egyltthatdé modusza -1,5, az atlag pedig -1,76. (Eszerint a *70-es, *80-as évek vizsgalt
piacain az arrugalmassagi egyutthatd a maximalis arbevételt eredményezé optimalisnal
rugalmasabb.) Tellis egyik megallapitdsa, hogy az arrugalmassagi egyutthatd
meghatdrozasa statisztikai modszerekkel sokszor hasznélhatatlanok a gyakorlatban.
Gorman (2005) harom csoportjat hatarozza meg a problémak okaiként: a hasznalt adat
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tipusa (iddsor, panel vagy keresztmetszeti), a keresletet mérd valtoz6 mérési skaldjanak
helytelen megvélasztasa és a keresleti fliggvény nem megfelel6 specifikacidja. A
kovetkezOkben megvizsgalom e harom probléma relevancigjat mindkét modszerre
vonatkozodan.

1. Az adat tipusa. A fuggvényillesztés és a logisztikus regresszion alapuld
modszerekre vonatkozO lehetséges problémak koziil az els6r6l megallapithatd, hogy a
piackutatas elsddleges igényeinek megfeleléen a modszereket keresztmetszeti adatokra
fejlesztettem és teszteltem. Ez nem azt jelenti, hogy nem lehetne alkalmazni idGsoros
adatokra, hanem csak azt, hogy a dolgozatban nem foglalkozom az id6soros statisztikak
specifikus kérdéseivel. A fliggvényillesztés modszerénél - mivel itt nem alkalmazunk
statisztikai moddszereket - inkdbb csak az adatok érvényessége kérdéses, az hogy a
kiilonb6z6 idépontban felvett ar-kereslet adatokra lehet-e ugyanazt a keresleti fliggvényt
illeszteni. Az 6konometriai modszer esetében azonban, az iddsorokra valo alkalmazas
lehet6ségét és specifikus kérdéseit alaposan meg kell vizsgalni, de ez nem tartozik a
dolgozat célkitiizései kozé.

2. A kereslet mérési skalaja. A vasarlasi hajlandosag mérésének kérdezéstechnikai
szempontjait az el6z6 fejezetben elemeztem, de mindkét &ltalam fejlesztett modszer
esetében meghatarozom az ajanlott kérdezési technikat és mérési skalat.

3. A keresleti fliggveny specifikacioja mindkét modszernél a legalaposabban vizsgalt

kérdés.

Bijmolt et al (2005) Tellis metaanalizisét kdvetik és altalanositjak. Negyven év kutatasai
alapjan 81 cikkben megjelent 1860 arrugalmassagi egyitthatot vizsgaltak. Két nagy
csoportjat hatarozzak meg az arrugalmassagot befolyasold tényezéknek:

* a piaci tényezoket, amely alatt marka, iparagi és gazdasagi jellemzoket értik, mint
példaul termékkategdria, termékmarka szemben a cég markaval, a termékéletciklus
helyzete, inflacios rata, haztartasok jovedelme stb., illetve

* amodszertani tényezoket, mint az adatforras, aggregacios szint, termek vagy marka
mérési szint, hosszU vagy rovid tava arhatas, becslési eljaras, fliggvény forma stb.

Az arrugalmassagot Farley, Lehmann és Mann (in Bijmolt et al, 2005) mddszertana alapjan
az el6bbiekben felsorolt magyarazo valtozok linearis figgvényekeént hataroztdk meg, én az
Okonometriai modellben  paramétereiben nemlinearis modellt alkalmazok. Az
arrugalmassag fogalma tovabbi pontositast igényel, az Gjabb kutatasok (Sethuranian et al,
in Bijmolt et al, 2005) méar empirikus szinten is megkllonboztetik a kereszt-

arrugalmassagot vagy szétbontjak az arrugalmassagot elsédleges és masodlagos keresleti
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hatasokra. Van Heerde definicioja (in Bijmolt et al, 2005) alapjan én csak az elsédleges

keresleti hatasokat veszem figyelembe.

3.2. Az arbevétel maximalizalasa melletti optimum ar

3.2.1. Mikrodkonomiai alaposszefliggés

Mindkét Kkifejlesztett mddszer, a fliggvényillesztésen alapulé és az ©konometriai
aroptimalizacios modszer alapja az az 0sszefliggés, miszerint egy termék értékesitésébol
szarmazO é&rbevétel ott éri el a maximum pontjat, ahol az &rrugalmassagi egydtthat6
egyenl6 minusz eggyel. Noha a mikrookondmia tankonyvek altalaban megfogalmazzak és
targyaljak ezt az allitast, empirikus kutatdsokban még nem taldlkoztam a gyakorlati
alkalmazasaval. Varian (1990, 342-344. oldal) haromféleképp is vizsgalja azt az
egyenldtlenséget, hogy mikor lesz a csokkend ar-novekvd mennyiség (vagy forditva)
ezt az allitast, mivel a kifejlesztett mddszer szempontjabol kritikus fontossagu.

A teljes arbevételi fliggvény maximum pontjat keressik, vagyis:
TR =p-q(p) » max, 1)

ahol p az ar, és q(p) a mennyiség az ar fggvényében vagyis a keresleti fliggvény. A

maximum pontot ott talaljuk, ahol az ar szerinti elsérenddi derivalt egyenld nullaval®;

dTR _ d(@q®) _ dq(p) _
w - A tp— ==0
dg(p) _ _q(®)
dp -

Ebbdl kifejezve az arrugalmassagi egyitthato képletét, igazoljuk az allitast:

_da®» » _
TS 1 (2)

A két arkutatadsi modszer optimalizacios alapja tehat a fenti (2) Osszefliggés. Kutatasi
témam, a modszer kiinduld alapja szempontjabdl zavarba ejtd, hogy az arrugalmassag
empirikus meghatarozasaval foglalkozo szakirodalom jelentds része (Tellis, Bijmolt et al,
stb.) adott piaci helyzetben levé terméket egyetlen atlagos arrugalmassagi

egyltthatoval jellemezz. Ez a szemlélet véleményem szerint, ha nem is ellentmond, de

20 Csokkend meredekségii keresleti gorbét, ezaltal konkav arbevételi gorbét feltételezve nem sziikséges a
pozitiv masodrendii derivaltra vonatkozo feltétel ellendrzése.
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nagyon leszlikiti magabol az arrugalmassagi egyiitthato definiciojabol szarmazo
kdvetkezmenyt, vagyis, hogy az &rrugalmassagi egyutthaté a keresleti gérbe mentén
eltéré értékeket vesz fel. Ezzel szemben erds egyszerlisités, ha egy terméket egyetlen
arrugalmassaggal jellemzink. Dolan-Simon (2000, 85. oldal) is a megnevezett 14
arrugalmassagot befolyasold tényez6 koziil csak egyiknek tekinti az arat, noha az arszint
fliggvényszerli kapcsolatban determindlja az arrugalmassag értékét, mig a tobbi tényezo
hatasa tobbé-kevésbé erds sztochasztikus kapcsolattal jellemezhet6. A pontossag kedvéért
indokolt megemliteni, hogy létezhet olyan keresleti fliggvény, amelyben az arrugalmassagi
egyutthatd konstans, vagyis egyetlen termékhez egyetlen arrugalmassag rendelhet6é hozza.
Ebben az esetben az arrugalmassagi egyiitthatd egyenlé minusz eggyel (Varian, 1990, 345.
oldal).

Megallapithato, hogy az arrugalmassagra, annak empirikus meghatarozasara vonatkozo
tanulmanyokban (j szempontot jelenthetne az arbevétel maximumot eredményez6

egységnyi arrugalmassagi egyttthato figyelembe vétele.

Indoklast igényel tovabba, hogy miért az arbevétel maximalizalasa az optimalizacios cél az
tizleti gyakorlat szempontjabol értelemszeribb profitmaximalizalas helyett. A doktori
disszertacio deklaralt célkitiizése a marketingkutatasi modszertan fejlesztése, ezért a csak a
piaci informacidkat veszi figyelembe. Jelentds technikai nehézségeket tdmaszt a termék
egységnyi atlagkoltségének vagy még inkabb a hatarkoltségének pontos meghatarozasa, de
az egyre fejlettebb integralt vallalatiranyitasi, dontéstamogatasi rendszerekkel
megvaldsithatd akar a szélesebb termékskalaval rendelkezé cégeknél is, ezért nem
hagyhato figyelmen kiviil ez az optimalizalasi lehet6ség. Nem tartozott a disszertacio
célkitiizései kozé a hatarkoltség gorbe empirikus meghatarozasanak tanulmanyozéasa, de
valdszintileg a hatarkoltség csak adott kapacitds mellett monoton, folytonos fiiggvénye a
termelt mennyiségnek. Az ujabb kapacitasbdvitések szakaszos ugrasokat idéznek eld
(akarcsak a keresleti gorbében a pszicholdgiai arak). Adott kapacitds korlat és
meghatéarozott hatarkoltség gorbe mellett a mdodszerbdl a fliggvényillesztést alkalmazhatjuk
a keresleti gorbe és ebbdl a hatarbevételi gorbe meghatarozasara, majd a jol ismert
mikrodkondmiai 0Osszefuggések alapjan a hatarbevételi és a hatarkoltség gorbe
metszéspontja determinalja a profitmaximalizalo optimum arat. Ezt az optimalizalasi
alternativat a téma tovabbfejlesztési lehetoségének tekintem és gyakorlati megvalositasa az
integralt vallalatiranyitasi rendszerrel és/vagy fejlett kontrollinggal rendelkezé cégeknél

lehetséges.
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3.2.2. A fuggvényillesztés modszerének folyamata

A Kkereslet ar fuggvényében vald6 megjelenitésének grafikus &brdzoldsa maga a keresleti
gorbe, amely meghatarozésara és abrazolasara tobb alkalmas szoftver hasznalhato, én az
SPSS fliggvényillesztés modszerét haszndlom. A moddszer folyamata a kovetkezd
1épésekboal all:

« lefuttatjuk a termék aréra vonatkozo kerdés valtozojanak gyakorisagi eloszlasat,

» ebbdl képezzik az inverz, kumulélt relativ gyakorisagi eloszlast - ez mutatja, hogy
adott aron a kerdezettek hany szazaléka vasarolja meg a terméket,

* egy Uj adattablaban rogzitjuk a tesztelt vagy nyitott kérdés esetén emlitett arakat és
az el6bb meghatarozott, szzalékban kifejezett keresletet egy masik valtozoban,

» fuggvenyt illesztink az &r flggvényében kifejezett keresletre (SPSS-ben Curve
Estimation), ahol a fliggd valtozo a kereslet, a fliggetlen az ér,

+ az illesztett keresleti fliggvénybdl kifejezziik az arrugalmassagi egydtthatot és az
optimalis arat, amely abban a pontban talalhat6, ahol az arrugalmassagi egydtthat6
értéke egyenlé minusz eggyel.

A modszer alig tartalmaz barmiféle korlatozo eldfeltételt. Emlitettem, hogy keresztmetszeti
adatokra ajanlott, de a gyakorlatban az arkutatas és a piaci megjelenés nem esik egybe.
Implicit feltételezés tehat, hogy a piackutatds sordn mért arrugalmassag rovidtavon
megegyezik a termék/szolgaltatas bevezetése idején érvényes arérzékenységgel.
Természetesen indokolt a cég szamara - amennyiben elfogadja a kutatasi eredményeket -

hogy miel6bb bevezesse a terméket.

3.3. A fuggvenyillesztés mddszerének empirikus alkalmazasa

3.3.1. Az els6 empirikus kutatas jellemzoi

A mddszer alkalmazésat egy 2008-as kutatason keresztll mutatom be, amely egy kis Uzleti
vallalkozas stratégiai kérdéseire keresett valaszt. A vallalkozas résztulajdonosa egy
Magyarorszagon mar létez6 webaruhdzanak romaniai megnyitasat tervezte. A forgalmazott
termékek - importalt, Gzletekben nem kaphatd, specialis néi kozmetikai cikkek - a
célcsoport és annak elérhetdsége miatt érdekesek. A kutatas jellemz6i:

« Cél: a marketing stratégia megalapozasa; a kereslet becslése és a termékek optimalis
bearazasa.

* Minta: 100 (25-50 év kozotti nd), iwiw-rél és mas kozosségi oldalakrol, illetve
szépségapolasi témaju internetes forumokrdl toborzott interjualanyok. Mint
altaldban, ezuttal is problémés egy pontosan még nem meghatérozott célpiact Uj
termék bevezetésénél a mintavéetel reprezentativitasat vizsgalni és megitélni. Mivel
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nem rendelkeztlink az alapsokasagra vonatkozo semmilyen informéacioval, ezért
egyszerl véletlen mintavételi modot valasztottunk.

* Online (webes) kérdéiv a termékek (nyolc termék) arara, a kiszallitds moddjara,
idejére vonatkoz6 kérdésekkel®.

» Kérdezéstechnika: az arra vonatkozo kérdések ugy lettek feltéve, hogy referencia
arként elobb teszteltiik a magyarorszagi piaci arat, majd ha az interjualany nem
fogadta el, akkor nyitott kérdéssel kérdeztiik, hogy mennyiért lenne hajlandd
megvenni. Vagyis az els6 kérdésre: ,,megvasarolna-e On ezt a terméket x dsszegért?”
ha igen volt a vélasz, akkor véget is ert az arteszt, ha nem, akkor megkérdeztik,
hogy: ,,mennyiért lenne hajlandé megvenni?”.

Ez a gyors és olcso piackutatasi projekt kiemeli a modszer legfontosabb erényeit, ramutat
arra, hogy egy csaladi vallalkozas marketinget tanult tulajdonosa is kis koltséggel nagyon

fontos keresleti informéaciokhoz juthat.

3.3.2. A keresleti flggvény illesztése

A kutatés soran tesztelt nyolc termék kozill az egyiken (5. termék) mutatom be a modszert,
de az arteszt végre lett hajtva mind a nyolc esetben. Els6 1épésben a kiilonbozé arakhoz
tartoz0 keresletet kell meghataroznunk. A keresletet Kkifejezhetjik az abszolit
gyakorisaggal is - ebben az esetben pontosan megfelel a keresleti fliggvény definicidjanak
- vagy a relativ gyakorisaggal is. Mivel az utébbit egy lépéssel kénnyebb ravetiteni az
alapsokasagra, ezért ezzel szamolok.

4. sz. tablazat. A termék ara és kereslete

ar relatfv, invgrz kumul_élllt
gyakorisag relativ gyakorisag
40 3% 49%
45 1% 46%
50 8% 45%
55 2% 37%
60 2% 35%
70 7% 33%
80 5% 26%
97 1% 21%
106 20% 20%

Forras: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

2t Eziton is koszonet Szakats Zsuzsanna volt didkomnak, a webéruhéz résztulajdonosanak az online
adatgytijtés szakszerliségéért.

38



A kiiléonboz6 kinyilvanitott arakhoz (40-106 RON) tartozo keresletet az inverz kumulalt
relativ gyakorisdg jelenti. Ez azt az implicit feltételt is tartalmazza, hogy a fogyaszt6
raciondlis és a termék nem mindsiil luxus joszagnak, és aki példaul 55 RON-ért megvenné

a terméket az 40 RON-ért is megveszi.

A Keresleti fliggvényt a tablazat (4. sz.) utols6 oszlopaban szereplé inverz kumulalt relativ
gyakorisagra illesztjik, Uugy hogy ezt az adatsort illetve az arakat egy Uj adattabla két
oszlopaban (q és p valtozdk) rogzitjik. A fliggvenyillesztéshez az SPSS Curve Estimation
funkciojat hasznélhatjuk, amelyben tizenegy kiilonboz6 tipusu fiiggvény koziil lehet
valasztani. A konnyebb attekinthetdség kedvéért a program altal felkinalt fiiggvények

koziil egyelére a kovetkez6 négyet probalom Kki:

Linearis (Linear) Y =b, +bx
Masodfoku polinomialis (Quadratic) Y =b, +bx+b,x?
Exponencialis 1. (Compound) Y =b,-b*
Novekedési (Growth, az exponencialis egy tipusa) Y =g
a5 - kereslet
=

— Compound
— - Growth

40,00

30,00

20,00 T T T
40,00 60,00 80,00 100,00

p5 -ar

4.sz.abra. Fuggvényillesztés az els6-, masodfokd polinomialis
és két tipust exponencialis fliggvényekkel.
Forras: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.
Az abran piros pontokkal vannak feltintetve az interjualanyok altal ténylegesen
Kinyilvanitott, megfigyelt (Observed) kereslet. A rajuk illesztett négy fliggvénytipus
grafikonja kiilonboz6 grafikai elemekkel vannak jeldlve. A fliggvények paramétereit egy
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kozOs tablazatban (5. sz.) a tobbi fuggvénytipus eredmeényeivel egyitt a késébbiekben
mutatom be. Itt szikséges megjegyeznem, hogy a keresleti fuggvényt definicid szerint
abrazolom, amelyben egy termék vasarolt mennyisége az ar fiiggvénye, vagyis a fliggd
valtozo a kereslet, a fliggetlen az ar. Tovabba a fliggvényabrazolasban megszokottak
szerint az abszcisszan a fliggetlen és az ordinatan a fliggé valtozo talalhat6. Ezzel szemben
tudjuk, hogy a mikrodkonomiai irodalomban szinte kizarolag az inverz keresleti
fuggvényt hasznaljak, fiiggbleges tengelyen az arral és a vizszintes tengelyen a
mennyiséggel: “abrdinkon tdbbnyire az inverz Kkeresleti fliggvény szerepel a
kozgazdasagtanban elterjedt szokasnak megfeleléen." (Kopanyi szerk., 1993, 86. old.).
Feltételezésem szerint ezt a ,,szokast” a keresleti gérbe hasznossagi fiiggvénybdl és az ar-
fogyasztas gorbébdl valo grafikus levezetése indokolja. Az okséagi kapcsolat iranyanak
nem félreérthetd grafikus &brazoldsa érdekében ettél a dolgozatomban eltérek, ezért a
vizszintes tengelyen a fuiggetlen valtozot, a termék arat abrazolom.

Kiprobalok tovabbi négy masik lehetdséget is a fiiggvényillesztésre.

Logaritmikus (Logarithmic) Y =b,+b InX
Harmadfok( polinomiélis (Cubic) Y =b, +bx+b,x* +b,x?
S fliggvény (S, az exponencialis egy tipusa) Y = eb°+%
Exponencidlis (Exponential) Y =b, -e™

g5 - kereslet

@ Observed
— Logarithmic
— Cubic
— 5
— - Exponential

40,00

30,00

20,00 T T T
40,00 60,00 80,00 100,00

p5 -ar

5.sz.abra. Fuggvényillesztés a logaritmikus, a harmadfokd és két tipusu exponencialis
fliggvényekkel.
Forréas: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.
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Inverz (Inverse)

Hatvanykitevés (Power)

Logisztikus (Logistic)

Y:b0+E
X

Y =b, - x*
1

1
E+b0bic

A logisztikus fiiggvénynek elozetesen meg kell hatarozni a maximum pontjat, ahol a gérbe

telitddik. A képletben k-val jelolt konstansnak nagyobbnak kell lennie a fliggd valtozo

maximumanal. Ennek meghatarozasara a fiiggvény illeszkedési josaganak (R

optimalizalasat célzd iteracidt javasolok. Az aldbbi konkav logisztikus fuggvénynek a k

novelésével egyre jobb illeszkedést értem el, ezért a k=10.000 értéket hataroztam meg.

q5

50,00
b

40,00

30,00

TR
[ R

® Observed
—Inverse
— Power
= Logistic

20,00
40,00

T
50,00

T
50,00

p5 -ar

T
100,00

6.sz.abra. Fliggvényillesztés az inverz, hatvanykitevos
és logisztikus fuiggvényekkel.
Forras: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatés alapjan.

A tizenegy kiprobalt fuggvény illeszkedésének josagat és paramétereit tartalmazza a

kovetkezo6 tablazat:

5. sz. tablazat. Az illesztett fiiggvények R*-e és paraméterei

Rsq by b, b, b;
Linearis 0,948 64,968 -0,4523 S
Mésodfoku polinomidalis 0,980 87,3698 -1,1317 0,0047
Exponencilis (Compound) 0,980 85,9726 0,9858
Novekedési 0,980 4,454 -0,0143
Logaritmikus 0,977 165,048 -31,394
Harmadfoku polinomialis 0,980 80,4867 -0,8127 0,000021
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5. sz. tablazat. (folyt.) Az illesztett fiiggvények R?-ei és paraméterei

Rsq bo b, b, bs
S fuggvény 0,937 2,502 60,3627
Exponencidlis 0,980 85,9726 -0,0143
Inverz 0,968 2,0105 1977,84
Hatvanykitevds 0,977 1889,1 -0,974
Logisztikus 0,980 0,0116 1,0144

Forras: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

A tablazat masodik oszlopaban a fiiggvényilleszkedés josaganak R* mutatdja talalhato, a
tobbi hdromban pedig a fliggvényparaméterek. Valamennyi fuggveny illeszkedése nagyon
j6, 0,93 feletti. Legjobb illeszkedése egyforman 0,98-as illeszkedéssel a masodfoku
polinomidlisnak, az exponencialisnak, a novekedési flggvénynek, a harmadfokul
polinomialisnak és a logisztikus fliggvénynek van. Viszonylag ritkdn tal&ltam tobb
fuggveny szdméara egyformén jo illeszkedést, tapasztalatom szerint leggyakrabban a
harmadfokd polinomialis flggvény illeszkedik a legjobban a keresleti pontokra.

E termék keresletére illesztett valamennyi fliggvény konvex, de egy masik termék kereslete
konkav fliggvényeket eredményezett. A mikrodkonomiai, marketing szakirodalom
targyalja a konkav, "beragadt" keresleti gorbéket. A marketingkutatasi gyakorlatban
lényegesen tobbszor taladlkoztam ilyen keresleti gorbékkel, mint amekkora a sulya
véleményem szerint a idevonatkozd szakirodalomban. Tapasztalatom alapjan a
kinyilvanitott kereslet 6todére-negyedére konkav fiiggvény illeszthet6 a legjobban. Mivel
ez a kérdés nem befolyasolja az optimum ar meghatarozasat, ezért ezt a témat a

tovabbiakban nem részletezem.

3.3.3. Az optimalis ar analitikus levezetése

A figgvényillesztés utan a modszer kovetkezd 1épése a kivalasztott fiiggvénytipusbol
levezetni az arrugalmassagi egyutthatot és kiszamolni az optimum arat. Amint a
korabbiakban bemutattam (35. oldal) az arbevétel maximalizalasa melletti optimum arat ott

talaljuk, ahol az arrugalmassagi egyiitthato egyenl6 -1-gyel:

A kovetkez6kben levezetem az optimum ar kepletét az SPSS altal alkalmazott valamennyi

fuggvénytipusbol.
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1. Linearis fuggvény. Legegyszeriibb dolgunk természetesen a linearis egyenlettel van. A
lineris keresleti fuggveny altalanos alakja:

Q =by+by-p,

ahol Q a keresleti fliggvenyt, p az ar, by és b; paraméterek. Behelyettesitve a lineéris

keresleti fliggveny altalanos alakjat, kifejezem az optimum arat:

8Q p p
&, = —'—=Dby" =-1
P ™ 8p Q 1 botbyp ’
bo
p 2b,

2. Masodfoku polinomialis fiiggvény. Altalanos alak:
Q =bg+b;-p+by-p?.
Az arrugalmassagi egyutthato:

= (b, p+by) —Lt—=-1.

e = Q.p —
P 8p bo+by-p+by-p?

Q

Ami a kovetkezé masodfokt egyenlet megoldasahoz vezet:

3b2'p2+2b1'p+b0:0,

—2b1+ /4b12—12b2-b0

P12 = 6b,

3. Exponencialis fiiggvény 1. (Compound??). Altalanos alak:

Q =bg - b,".
= 5Q.p_ . pP P _
Sp = 5p Q—bo lnb1 bl bo'b?_ 1,
— 1
p = Inbq’

4. Exponencialis fuggvény 2. ("Novekedési" - Growth). Altalanos alak:

Q = ePotPb1P = gbo . gb1p,

Az arrugalmassagi egytthato:

22 Mivel az exponencialis tipust flggvényeknek tobb véltozatat is alkalmazza az SPSS, ezért feltiintetem a
programban talalhat6 angol nevet is.
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by - p = —eP1PP,

egyenl6ségb6l nem lehet p Aaltaldnos képletét kifejezni. Azonban a paraméterek
ismeretében egy alkalmas szoftver alkalmazasaval (Matlab, Mapple, stb.) megtalalhaté az

az egyetlen p érték, amely mellett az egyenlet két oldalan levo fiiggvények egyenloek.
5. Logaritmikus fuggvény. Altalanos alak:
Q =b0+b1'lnp.

Az arrugalmassagi egydtthato:

_ b1 p _ bq _
gp = — = =-1,
p bo+byInp bo+b1-Inp
—b1-bo
p =e o,

6. Harmadfoku polinomialis fuggvény. Az optimum ar altalanos kifejezése a harmadfoku
polinomialis egyenletb6l meglehetdsen hosszadalmas feladat, de a paraméterek
ismeretében egy szoftverrel ezdttal is gyorsan meghatarozhatjuk a valdés megoldast -

amennyiben van ilyen.

7. Exponencialis fuggvény 3. (S fuggvény"). Altalanos alak:

by
bo+—+
Q=bg-e’ P
Az arrugalmassagi egyltthatd:
8Q bo+2L b
p > 1 p
g, = —'—=by-e P -(—=)- -1
p s 0 2 b1 '
p Q p boe 0+
b
_ 21 —1,
p
P = bl'

8. Exponencialis fiiggvény 4. (Exponential) Altalanos alak:

Q = bo . eblp
Az arrugalmassagi egydtthato:
Q. P _ 1 .h, .eP. - _
Sp = g —bo bl eP bg'ebl'p 1,
by p-eP = —eP1P
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ugyanazt az eredmenyt kapjuk, mint a masodik szamu exponencialis tipusu fuggvénynél,

vagyis nem lehet p &ltalanos kepletét kifejezni.

9. Inverz fiiggvény. Altalanos alak:

Q =by + %1
Az arrugalmassagi egydtthato:
* _z_g %_ _E_; bib—lz_ ’
P
b1 _
b; = pby + by,
bop =0,
by # 0 értéknél csak a p=0 megoldasa van.
10. Hatvanykitevés fiiggvény. Altalanos alak:
Q=by-p*
Az arrugalmassagi egytthato:
g = 2—3-% =bg - by -pPr7? .bO'II))bl = -1,
b; = -1

végtelen sok megoldasa van p-re.

11. Logisztikus fiiggvény. Altalanos alak:

1
1 p
E+b0b1

Q:

ahol k egy a priori meghatarozott kiiszobérték?. Az arrugalmassagi egyiitthato:

e = 8Q p _ —bobiinb;  p -1
P sp Q_(l+b b p)2 —
k 0P1 E+b0-b1p
bPInb-
bobi-Inbyp 1

1
E-l—b()'blp

2 A logisztikus fiiggvény paraméterbecslésére is tobb modszer all rendelkezésiinkre. Az SPSS a logit
modszert hasznalja, amelynek 1ényege, hogy kiviilr6l adottnak tekintjiik a k paraméter értékét (Hunyadi,
2004, 14. oldal).
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1
b?'(p'lnb1—1)=%—_k,

nbs — 1 =21
p - Inbq 1—b0_k.

Az egyenlet megoldasa - az exponencialis fliggvényekhez hasonléan - a paraméterek

meghatarozasa utan a két fiiggvény egyenldségébol adodik.

3.3.4. Az optimalis ar meghatarozasa

Az optimalis ar altalanos képletének meghatarozasa utan a térjink vissza az empirikus
példahoz. A vizsgalt termék keresletére illesztett fliggvenyek paramétereit az 5. sz.
tablazatban lathattuk, ezek koziil a legjobban illeszkedd, illetve a viszonylag koénnyen

kezelhetd fiiggvénytipusokra hatdroztam meg az optimum érat®*.

q5-kereslet
k) \ 'I ® Cbserved
80,007 '\\ ' N ——Linear
Y 0 ' — Logarithmic
\\‘ \ ' = Quadratic
! — - Compound

--5

60,00

40,00

20,00

0,00 T T T T T T T
0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00 140,00

p5-ar

7.sz.abra. A keresleti gorbe illesztése 6t fuggvénytipussal.
Forrés: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

A fliggvények illeszkedési josdganak mutatdit és paramétereit az alabbi (6. sz.) tablazatban

talaljuk.

# A jo illeszkedésii modellek koziil kimaradt az altaldban is legjobb illeszkedést produkald harmadfoka
polinomidalis fliggvény, mivel az egyenletének megoldasa nehézkes. Ennek ellenére a marketingkutatési
gyakorlatban érdemes kialakitani a gyors megoldas lehet§ségét, példaul valamelyik matematikai szoftver
alkalmazasaval vagy a tobb szakaszb6l allé6 Cardano-féle megolddképlet Excel-ben vald rogzitésével.
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6. sz. tAblazat. Ugyanazon termék Kiilonbozé keresleti fliggvényeibdl szamolt optimum arai

R? bo b, b, Po (RON)
Lineéris 0,948 64,96 -0,4523 71,8
Masodfoku 0,980 87,37 -1,1317 0,0047 95,9/64,6
Exponenciélis (Compound) 0,980 85,92 0,9858 69,9
Logaritmikus 0,977 165,05 -31,394 70,6
S fliggveny 0,937 2,502 60,3627 60,3

Forrés: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

Kozel egyforma eredmények jottek ki, ami pozitivan befolyasolja a modszer
elfogadhat6sagat és mikodoképességébe vetett bizalmat. Jelentdsen eltérd optimum arak
esetén egy marketingkutatd nehezen gy6zné meg a klienst a modszer helyességérol.
Rosszabb illeszkedésii fiiggvények esetén ez a probléma konnyedén eldallhat, a legkevésbé

jo illeszkedésii S fliggvény optimum ara jobban eltér a tobbitdl.

A viszonylag kis kulonbségek ellenére is egy optimum érat kell valasztanunk az 6t kozul.
Kézenfekvd valasztasi elvnek tlinik, hogy a legjobban illeszkedé (legnagyobb R2-11)
fliggvény alapjan szamitott érték legyen az optimalis. Esetiinkben a masodfokl
polinomialis és az exponencidlis flggvény tekintheté ennek, a masodfokunak -
értelemszertien - két megoldasa is van. Ezek kozil a 64,6-os érték tiinik valdszeriibbnek,
ami mar szamottevé mértékben kilénbozik az exponencidlis fuggvény 69,9-es értékétol.
Ezért a tobbi értéket is figyelembe véve 70,0 RON-os arban hataroztam meg az
arbevétel maximalizaldsa szempontjabol optimaélis arat, vagy ha pszichol6giai arat
kivanunk alkalmazni, akkor 69 RON-ban.

A szbban forgo kutatas sordn a modszer helyességének megallapitasara kiilsd, benchmark
adatok viszonyitasi alapja is rendelkezésemre all. Mivel olyan termékekrdl van szo,
amelyeket a magyarorszagi piacon mar forgalmaznak, ezért a roméan piacra kiszamitott
optimum arakat viszonyithatom a mar "miikod6" magyarorszagi arakhoz. A kdvetkezd
tablazatban 6sszehasonlitom mind a nyolc termékre a magyarorszagi arakat az egyik
legjobb illeszkedést mutatdé masodfokd polinomialis fluggvénnyel kiszamolt optimum

arakkal.
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7.sz. tblazat. Az optimum &rak validalasa benchmark adatokkal

Termék Magyarorszagi piaci &r (RON) | Romaniai optimum ar (RON)
T1 47 RON 43 RON
T2 73 RON 60 RON
T3 142 RON 128 RON
T4 94 RON 75 RON
TS5 86 RON 70 RON
T6 97 RON 91 RON
T7 168 RON 161 RON
T8 36 RON 31 RON

Forrés: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatés alapjan.

Lathatd, hogy a Kiszamitott optimum arak nagyon valoszertieknek, "miikodéképeseknek"
tlinnek, nem sokkal a magyarorszagi piaci ar alatt. A két ar kdzotti atlagos eltérés 14,6%,

ami kdnnyen magyarazhat6 a két piac kozotti killénbségekkel is.

3.4. A modszer kritikaja, tovabbfejlesztési lehetéségei

Egyszerliségébdl adodoan a modszernek nem sok kritikus pontja van. Kulcsfontossagl a
helyesen megvalasztott kérdezési technika, de ha mar sikeriilt megtudni az interjlalany

rezervacios arat, akkor a tébbi mar egzaktul levezetett algoritmus.

3.4.1. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Egy pontban azonban felvetodik a modszer fejlesztésének, modositadsanak sziikségessége.
A grafikonokat vizsgalva megallapithatjuk, hogy némelyik flggvény - példaul a legjobb
illeszkedést ad6 masodfokd polinomidlis, vagy mas nemlineéris fliggvény - baloldali vége
nagyon ,.felmegy”, magas értéknél metszi a fiiggéleges tengelyt (7. sz. abra). Ez azt a
természetes helyzetet tukrozi, hogy nullahoz kozeli aron nagy a kereslet. A linearis
figgveny nullparametere 64,9, ezzel szemben a masodfokué 87,4, ami jelentds kiilonbség,
de igazabdl logikailag is értelmezhetetlen, hogy nulla aron mekkora lenne a kereslet®.
Jogos elvarasnak tiinik, hogy a becslés sordn a legkisebb ar alatti és a legnagyobb ar feletti
tartomannyal lehetéleg ne befolydsoljuk a fliggvényillesztést. Pontosabban a
figgvenyillesztés csak az ar-kereslet pontokat veszi figyelembe, de az optimum ar

képletében tobb fuggvénytipusnal is szerepel a nullparaméter.

% Az empirikus gyakorlatban talalkoztam olyan keresleti fiiggvénnyel is — a késbbiekben is latni fogunk
egyet -, amelynek a nulla arhoz tartozo relativ kereslete tébb mint 100%.
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8.sz.abra. A koordinata rendszer eltolésa.
Forrés: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

A koordinata rendszer eltolasara van sziikség, arra, hogy a fliggbleges tengely a
legkisebb tesztelt arnal messe a vizszintest, ne az origondl. A gyakorlatban ez ugy
val6sithatd meg, hogy a tesztelt arakbol levonjuk a legkisebb értékét, majd a
flggvényillesztés és az optimum ar meghatarozdsa utan hozzaadjuk a végeredményhez.
Kérdés, hogy mekkora legyen a fiiggéleges tengely eltolasa, a legalacsonyabb arnal legyen
az origd vagy mashol? Technikai szempontbol indokolt, hogy ne nulla arnal, hanem 1-nél
legyen a legnagyobb mért kereslet, mivel néhany fliggvénytipus nem metszi a fiiggdleges
tengelyt. Ehhez nem a legkisebb arat, hanem annak 1-gyel csokkentett értéket kell kivonni
a tesztelt arakbol. Indokoltnak tiinik a tesztelt legnagyobb ar feletti fliggvényszakaszt is
Kizarni az optimum ar meghatarozasabdl, agy hogy a vizszintes tengelyt felfele toljuk,
kivonva a keresleti értékekbdl a legkisebb kereslet 1-gyel csokkentett értékét. E linearis
transzformacio valoszintileg nem valtoztat a linearis fliggvény illeszkedésén, de javithatja a

nemlinearis fliggvényekét.
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9.sz.abra. A vizsgalt ot fliggvény illeszkedése az Uj koordinata rendszerben.
Forrés: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

A kovetkez0 tablazatban 0sszehasonlitom a harom maodszer; a transzforméacié nélkali, csak
az ar transzformacioja (fiiggbleges tengely eltolasa), illetve mind az ar és mind a kereslet

transzformacidjanak eredményeit.

8.sz. tablazat. Ugyanazon termék skalatranszformacio elétti és utani optimum arainak
Osszehasonlitasa

Transzformacio Csak a fiiggoleges Mindkét tengely el
nélkal tengely van eltolva van tolva
R? | Optimumar | R? Optimum &r R? | Optimum &r

Lineéaris 0,948 71,8 0,948 91,3 0,948 70,3
Masodfoku 0,980 64,6 0,980 | komplex szam | 0,980 66,2
Exponencidlis

(Compound) 0,980 69,9 0,980 105,2 0,980 58,5
Logaritmikus 0,977 70,6 0,818 714,8 0,818 90,7
S fiiggvény 0,937 60,3 0,299 96,5 0,183 40,6

Forras: sajat szerkesztés az 1. empirikus kutatas alapjan.

A linearis, masodfoku polinomialis és az exponencialis fliggvények esetében az illeszkedeés
josaga nem valtozott, de a masik két fliggvénynél jelentésen csokken. Nem meglepd, hogy
a linearis fuggvény esetében a meredekség nem valtozik, ahogy a masodfokd
polinomiélisnal az x* egyitthatoja sem. Az eredmények is igazoljak (a 8. sz. tablazat
kozEéps6 oszlopaiban), amit analitikusan is sejtettiink, hogy csak az ar csékkentése, vagyis
a fliggbleges tengely jobbra tolasa nem elégséges, mindkét adatsor, a koordinata rendszer

transzformaciojara sziikség van.
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A jo illeszkedést fliggvények eredeti és transzformdcid utani optimum drai szinte teljes
mértékben megegyeznek, ezért tovabbra is a 70 RON-o0s végeredményt tartom a jo
megoldasnak. Ennek ismeretében kérdés, hogy egyaltalan szikség van-e erre a
transzformaciora? A multidimenzionalis modellekkel szemben a fiiggvenyillesztés
modszerénél jelentdsége van az illesztett fliggvény és az ordinata metszéspontjanak, vagyis
a fuggvény nullparaméterének. Lathattuk a kiilonb6z6 fiiggvénytipusok optimum ar
képleteiben, hogy tobbnél is a nullparaméter befolyasolja az optimum éarat: a lineéris,
masodfoku-, harmadfoku polinomidlis, logaritmikus és a logisztikus esetében. Masrészt
tény, hogy a polinomialis fliggvenyek esetében minimalis a valtozas, méas fuggvényeknél
pedig jelentésen romlott az illeszkedés josaga. Véleményem  szerint a
skalatranszformacionak féképp a nagyobb aru termékek/szolgaltatdsok kereslet

vizsgalatanal van jelent6sége, az origbhoz kozeli ar-kereslet pontok esetében nincs.

Egy masik lehetséges kritikai észrevétel a modszerrel kapcsolatban a keresleti fliggvenyek
empirikus meghatarozasanak altalanos problémaja, a pszicholdgiai arszintek (X,99 tipusu
arak) hatasa a keresletre. Tobb termékcsoport, de elsésorban az FMCG termékek piacén
olyan nagymértékben el van terjedve a pszichologiai arak hasznalata, hogy ez a tényez6
nem hagyhat6 figyelmen kivil. Blattberg és Wisniewski (1989) kiskereskedelmi szkennelt
adatok vizsgalata alapjan kimutattak, hogy a pszichologiai arcsokkentésre adott keresleti
valaszok &tlagosan 10%-kal nagyobbak, mint a mas artartoményban végrehajtott azonos

mértékl arcsokkenés keresletnévekmeénye.

A pszicholdgiai arak léte negativan befolyasolhatja a keresleti flggvény
meghatarozasat, a fliggvenyillesztést, ugyanis az X,99 tipusu araknal nagyobb az
arrugalmassag, 1épcsOzetes keresleti gorbét eredményezve. A maodszer tovabbi fejlesztési
irdnya lehet ennek a probléméanak a vizsgalata. Ez azonban csak a tényleges vasarlasi
adatokon alapul6 keresleti gorbe illesztést befolyasolja, amikor a szkennelt adatokra vagy
mas marketing informacids rendszerbdl szarmazd adatokkal dolgozunk. A kinyilvanitott
vasarlasi hajlandosag vizsgalata soran nem valdszinii és az empirikus kutatdsok soran
sosem tapasztaltam, hogy az arra vonatkozO nyitott kérdésre az interjualanyok
pszicholdgiai arat adtak volna meg. Zart kérdésfeltevés esetén pedig elvi lehet6ségiik sincs

erre.
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3.4.2. Kovetkeztetések

Osszefoglalasképp elmondhatd, hogy a logisztikus regresszios modellt alkalmazé
arkutatasi modszer ellenérzésére 1étrehozott fiiggvényillesztés mddszere tobb szempontbol
is onmagaban alkalmazhaté arkutatasi modszernek tekinthetd. Olyan technikakbdl all
0ssze, amelyeket kdlon-kalon mar régota ismernek és alkalmaznak: arbevétel
maximalizalas, mint optimum cél, az arrugalmassagi egyutthatd mérése, a keresleti
fuggvény empirikus meghatarozédsa, de ezek egyuttes alkalmazésa és az optimum ar
képletének Kkifejezése jelenti az uGjszeriiséget. A moddszer elénye leginkabb gyors és
egyszerli alkalmazésdban all, korlatjanak is az egyszerlisége, kétvaltozos jellege

tekintheté®.

Kritikus pontja nem a modszer sajatja, hanem a potencialis célpiac rezervacios aranak
pontos megismerése, ami kutatdsmaodszertani, adatfelvételi probléma. Tényleges vasarlasi
adatok alkalmazésaval ez a probléma megsziinik, de helyette adodik a pszichologiai arak
hatasa és a keresleti fliggvény meghatarozasahoz sziikséges legalabb 6t ar-kereslet értékpar

egyideji megléte.

% Errél a késébbiekben még lesz szo, a tobbvaltozos logisztikus regresszid arkutatasi modszerrel vald
dsszehasonlitas soran.
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4. BINOMIALIS LOGISZTIKUS REGRESSZIO

A binomidlis logisztikus regressziés modellt a nemlinearis ékonometriai modellek egy
csoportjaba a ,,categorical and limited dependent models” (CLDV) kozé soroljak. A
modellcsaldd nevét tébbféleképp forditottak magyarra: taldlkozhatunk a ,kvalitativ és
korlatozott endogén valtozok” elnevezéssel (Korosi et al, 1990, 370. old.), a ,,minéségi és
korlatozott eredményvaltozoju” névvel is (Ramathan, 2003, 550. old.), Hajdu (2003, 290,
old.) pedig ,nomindlis kategdridkrol” beszél. Véleményem szerint a "mindségi
eredményvaltozo" jelzés szerkezet kutatdsmodszertani szempontbol félrevezetd, sokan
kvalitativ kutatasi adatokra gondolhatnak, a ,,nominalisra” pedig azért nem sziikithetjiik,
mert a modellcsalad tartalmaz ordinalis eredményvaltoz6ju modelleket is. Ezek a modellek
kvantitativ kutatasi adatokat igényelnek, amelyekben a fliggd valtozo kategorialis, ezért a
tovabbiakban a "kategoridlis és korlatozott eredmenyvaltozjd™ modell elnevezést fogom

hasznalni.

A név megtalalasa utan nézzik, milyen tartalmat tartogatnak e fogalmak. A modellek rovid
altalanos bemutatdsara az alapegyenletek 6sszehasonlitidsa kivaldan alkalmas (Kordsi et al,
a ,,bekovetkezése”, felirhatdo gy, mint egy feltételes valdszinlis€ég, amit a magyarazéd

valtozok vektora hataroz meg. Az altalanos alapegyenlet:

P(yi = 1jx)) = F(xip), =1 ..t

ahol P(yi = 1|x;) az y; = 1 alternativa bekovetkezésének feltételes valoszinliségét jeldli, X;
fuggetlen véltozd vektor, f a fuggetlen valtozok ismeretlen paraméterei, F(x) pedig
valamilyen ismert eloszlasfliggvény. E fliggvény formaja meghatarozza a modellcsaladot:

1) F(x) = x, lineéris flggveny esetében, linearis valosziniiségi modellrdl beszélink.
A képlet alapjan ez a modell abban killonbozik a linearis regresszidés modellt6l, hogy nem
a fiiggd valtozo a fliggetlen valtozok lineédris kombinacidja, hanem a fiiggd valtozo egyik
értékének bekovetkezési valdszintisége.

2) F(x) = e¥(1+e") fuggvényt nevezzik logit fuggvénynek, a modellt pedig
binomialis logisztikus regressziés modellnek. A logisztikus regressziés modellek azt a
csaladjat, amelyben az eredményvaltozot nem kett6, hanem annal tobb kategoriaval
rendelkezik, multinomidlis logit modelleknek nevezziik’’. Ezen a nagyon kiterjedt

modellcsalddon belul megkuldnbeztetjik a feltételes logit modelleket (conditional logit

%" Hajdanal (2003, 310. oldal) a polichotom logisztikus regresszié elnevezés szerepel.
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model), amelyben a dontést csak az alternativak jellemz6i befolyasoljak, illetve az

ordinalis (rangsorolt kategdriaju) eredményvaltozoja (ordered logit model) modelleket.

-XipBlc?
j 211 exp[ ~(t* /2) |dit
HFx)=D(x)= -~ , @ probit modell, amely szintén lehet

bi-, illetve multinomialis. A logithoz hasonlo6an létezik ordinalis probit is (Long, 1997). A
probit modell esetében nem az esélyhanyados®® logaritmusat, hanem a standard normal
kumuldlt eloszlas fliggveny inverzét hatarozzuk meg. E transzformacio grafikonjanak is S-
alakja van, enyhébb meredekséggel. Gyakran ugyanaz az eredmény, mint a logit modell
esetében, de komoly gyakorlati hatranya hogy az egyutthatok sokkal nehezebben
értelmezheték. A standard normalis eloszlasa feltétele miatt a probit alkalmazasa nem
ajanlott, ha viszonylag sok megfigyelés talalhat6 az eloszlas két végén (Garson, 2009).

4) Empirikus kutatdsok nagyon gyakori problémaja az adatok korlatozott jellege,
azaz a fliggd valtozoi értékei folytonosak egy bizonyos terjedelemben, majd egy bizonyos
kiiszdbértéknél (gyakran nullandl) tartalmaznak egy nemlineéris ugrast. Példaul tekintsunk
egy igencsak valoszerli marketingkutatasi kérdést: ,Mennyit fizetne On ezért a
termékért/szolgaltatasért?”. A valaszok két kategdéridba sorolhatok: azok, akik nem
kivanjak megvenni a terméket/szolgaltatast, nulla értéket, a tobbiek pedig egy tobbé-
kevéshé széles skalan szorodo 0sszeget neveznek meg. Az ilyen jellegli adatokbol allo
fliggd valtozd modellezésére eldszor James Tobin Nobel-dijas kozgazdasz javasolt
megoldast, amit rola ,, Tobin probit”, majd tobit modellnek neveztek el®®.

A tobit modell értelmezhetd Gigy, mint egy linedris regresszid, amelyben a fliggd valtozot
vagy jobbrél, vagy balrél, vagy mindkét iranybol valamilyen kiiszobérték korlatozza. A

modell altalanos formaja Greene (2003, 764. old.) alapjan két kiiszdbérték esetén:

yi= o+BX; + g,

yizahayi=<a,
yi=bhay’i>=b,
yi = y'i killdnben,

ahol y'; Un. latens véltozo, amelyre az esetek egy részében (a kiiszobértékeken kiviil) nincs
megfigyelésiink, y a megfigyelt fliggd valtozo, a és b pedig a regresszié paraméterek.
A kategorialis és korlatozott eredményvaltozoja (CLDV) okonometriai modellek k6zos

jellemz6i, és elényei a linearis regresszios modellel szemben:

%8 Az esély (odds) fogalmat az 56. oldalon definialom.
 Tobin 1958-as cikkében a haztartasok tartés fogyasztasi cikk keresletét vizsgélta.
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« a parameterek becslési mddja nem a legkisebb négyzetek modszere, hanem
leggyakoribb a maximum likelihood becslési eljards, de méas mddszerek is
alkalmazhatok,

« fontos tulajdonsag, hogy a kategorialis és korlatozott eredményvaltozoju modellek
nem tételezik fel a fliggo ¢€s a fiiggetlen valtozok kozotti linearis kapcsolatot,

+ ezért is a fliggetlen valtozok kozé kategoridlis valtozok is beépithetdk a modellbe.

4.1. A binomialis logisztikus regresszios modell alapegyenlete

A kategoridlis és korlatozott eredmeényvaltozoju modellek talan leggyakrabban alkalmazott
valtozata marketingkutatasi és altaldban az empirikus gazdasag- és tarsadalomtudomanyi
kutatasokban, a binomialis logisztikus regresszid, vagy masképp a logit modell.
Kutatasmodszertani fogalmakat hasznalva a logisztikus egy olyan regresszios modell,
amelyben a fiiggé valtozd kétértékii kategorialis (dichotom) valtozd, és a fliggetlen
valtozok barmilyen tipustak lehetnek: intervallum, ordinalis, nomindlis. Ez a ,,technikai

elény” empirikus kutatasokban és kiilonb6z6 alkalmazasokban igen nagy jelentdségii.

A Kategoridlis és korlatozott eredményvaltozéju modellek, ezen belll a binomialis
logisztikus regresszios modell tobbféleképp megkdzelitheté (Long, 1997, 35-45. oldalak).
Ertelmezhetjiik egy latens valtoz6 modelljeként, amelyben a megfigyelt dichotom valtozo
egy tokéletlen leképezése egy mogottes, latens valtozénak. Ez a megkdzelités leginkabb a
korlatozott, cenzorélt eredményvaltozoju modellekre jellemz6. Masik megkozelitési mod a
diszkrét valasztasi szituacié modellje, amelyben az alternativak kozott valaszté fogyasztd
az egyeni hasznossagfuggvenyeét kivanja maximalizalni. Végul - és ezt a levezetést fogom
bemutatni - beszélhetiink egy valdszinliségi modellrél, amelyben a fliggetlen valtozok és
egy esemény bekovetkezési valosziniisége kozott logisztikus fiiggvénnyel leirhato,

fiiggvényszeri kapcsolat van.

A logit modell célja a fiiggd valtozod értékei bekovetkezési valdszinliségeinek a
meghatarozasa. Valamely esemény elfogaddsanak vagy -elutasitdsanak valdszintisége

felirhat6 a kovetkez6 modon:
P(Y=1)=F(B'x) és P(Y=0) = 1- F(B'x),

ahol az x a magyardzé valtozok vektora, S pedig ezek véltozdsanak hatésa a
valoszinliségre. Az egyenlet jobb oldalat jelentd fliggvény meghatarozasanak egyik

lehetséges modszere a linearis regresszios modell, azonban ennek alkalmazasa t6bb

55



problémat is felvet. Legf6bb akadaly, hogy a linearis regresszio fliggd valtozojanak becsiilt
értékei nem korlatozodnak a 0-1 intervallumra, a modellben értelmezhetetlen negativ
értékek is el6fordulhatnak. A lineris regresszios modell becslési eljarasatol, a legkisebb
négyzetek modszerétél (OLS) eltéréen, a maximum likelihood (ML) becslés nem a fiiggd
valtozo értékének valtozdsdval szamol, hanem egy esemeny bekdvetkezésének
valdszinliségébdl képzett valdszinliségi fiiggvényt maximalizalja, ezért a fliggd valtozd
értéktartomanya nem Iép ki az emlitett intervallumbol. Becsuljik meg tehat, egy esemény
bekovetkezésének a valdsziniiségét™. Marketingkutatési példara alkalmazva vegyiik egy
termék vasarlasanak a valosziniiségét, amelyben a fliggetlen valtozok (x;) a termek és a

vasarlok kiilonbo6z6 jellemzoi.
P(Yzl) =bg + biX1 +...+ bXk

A fenti linearis egyenlet mar emlitett probléméja, hogy a valoszinliségek nem maradnak
meg a 0 és 1 intervallumban. Ezért a kovetkez6 atalakitassal elérjiik, hogy az egyenlet bal
oldalanak minimum pontja zéro legyen:

P(Y=1)

T—P(/=D) = by + biXy +...+ bxk.

A b; paraméterek természetesen nem ugyanazok, mint az el6bbi egyenletben, de az
egyszerliség kedvéért nem vezetiink be Ujabb jeloléseket. Az egyenlet bal oldalaval uj
fogalmat vezethetiink be, az esély®* fogalmat amelyet két komplementer valdsziniiség

hanyadosaként definialhatunk:

P(Y=1)
1-P(Y=1)

esély (odds) = - két komplementer valosziniiség hanyadosa.

Sziikséges azonban még egy transzformacio, hogy a fiiggd valtozo értelmezési tartomanya
minusz végtelentdl plusz végtelenig terjedjen. Vegyiik ezért az esély természetes alapu

logaritmusét™:

ln““; = bo + biX1 ...+ bXe

%0 A logisztikus regresszio alapegyenletének a levezetése foképp Székelyi-Barna (2002) koényvére
tamaszkodik.

%1 Az odds kifejezést a magyar szakirodalom egy részével (Székelyi-Barna, 2002) ésszhangban esélynek
forditom, annak ellenére, hogy meghatarozé szakkdényvek, mint példaul Hajdu (203) meghagyja az angol
kifejezést.

%2 Az egyenlet paramétereire az elébbi megjegyzés ezittal is érvényes.
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Belathato, hogy az esély lineéaris fliggvénye x-nek, de a P(Y = 1) nem, ez egy alapvetd
kiilonbség a linearis valoszinliségi modellel szemben, amelyben ez utobbi is a magyarazé
valtozok lineéris fggvénye (Gujarati, 2004, 596. oldal). Minket azonban nem az esély
logaritmusa, hanem az esemény bekovetkezésének a valoszinlisége érdekel, ezért
kifejezziik a P(Y=1) valdszintiséget a fenti egyenletbdl és ez lesz a logisztikus regresszio
alapegyenlete:

eP0 +b1xq +Fbpxy

P(Y = 1) = 1+€b0 +b1x1 ++bpxy” (3)

Gyakran taldlkozhatunk a szakirodalomban a kovetkezd formékban kifejezett

alapegyenlettel is:

P(Y — 1) — 1 — [1 + e—(bg +bix1 +"'+kak)]S—1.

1+e~ (o +b1x1 +-+byx)) -

4.2. A parameterek becslese

A logisztikus regresszié egyenlet paramétereinek becslésére leggyakrabban a maximum
likelihood (MLE) modszert alkalmazzuk. A linearis regresszié-analizis soran alkalmazott
legkisebb négyzetek mddszerével (OLS) szemben, amikor a megfigyelési és a becsiilt
adatpontok kozotti tavolsag négyzetdsszegének a minimalizalasa a cél, a logisztikus
regresszio paraméterbecslése egy valosziniiség fliggvényt az 0n. likelihood fuggvényt
maximalizalja (MLE). Egy likelihood fiiggvény az a valdsziniiség, amellyel megbecsiiljiik
egy fliggd valtozo értékét a fuggetlen valtozok értékei alapjan. A diszkrét fiiggd valtozod
likelihood fliggvénye 0 és 1 kozotti értekeket vehet fel. Ennek logaritmusa a log likelihood

a fliggvény értéktartomanya minusz végtelen és 0 kozott van.

A maximum likelihood tehat egy olyan iterativ algoritmus, amely a logisztikus egyenlet
paramétereinek teljesen véletlen becslésébdl indul ki, majd meghatarozza a log likelihood
fliggveny véltoztatasanak iranyat és nagysagat. A kiindulo fuggvény becslése utan teszteli
a rezidimokat, majd Ujrabecsiili a fiiggvényt és ismétlodik a folyamat kb. 5-8-szor addig,
amig a fliggvény novekedésének mértéke mar nem szignifikans. Adott a modell kezdd

fuggvénye:
LL =-2{(ny=1)In[P(Y=1)] + (ny=0)In[P(Y=0)],

ahol ny=1 az esemény bekdvetkezésének gyakorisdga; P(Y=1) az esemény

bekovetkezésének valdszintisége. A —2-vel valo szorzas azért szikséges, mert ezaltal a
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fliggvénynek megkozelitéleg chi-négyzet eloszlasa lesz és lehetévé teszi annak vizsgalatat,
hogy az Gjabb magyarazo véltozok bevonasa a modellbe szignifikans mértékben noveli-e a
likelihood fliggvény értékét vagy sem. A hatds tesztelése tehat a lineéris regresszio F
prébajahoz hasonlé chi-négyzet probaval torténik. A paraméterek becslése addig
folytatddik, amig a likelihood fiiggvény értékének novekedése szignifikans. Amemiya
(1985, 110. oldal) formalisan bebizonyitotta, hogy a log likelihood fliggvény globalisan
konkav, amib6l kovetkezik, hogy a Newton-Raphson modszer alapjan barmilyen indul6
érték esetén is egy egyediili maximum pontba konvergdl és az ML becslofiiggvény
konzisztens, aszimptotikusan normalis eloszlasu és aszimptotikusan hatasos.

Valamennyi elterjedtebb, ©konometriai szdmitogépes szoftver a maximum likelihood
eljarast hasznélja paraméterbecslésre, de masik két modszer is alkalmazhatd: a nem iterativ
sulyozott legkisebb négyzetek moddszere és a diszkriminancia fliggveny (Hosmer-
Lemeshow, 2000, 21. oldal).

4.3. A modell specifikaciojara vonatkozé mutatok

A lineéris regressziés modell magyarézé erejét mutaté R? nem szamolhaté ki, mivel a
logisztikus regresszios modell fiiggd valtozdjanak szorasa fligg a valtozo eloszlasatdl is.
Greene (2003, 686. oldal) azt tartja alapvetd kiilonbségnek, hogy amig a legkisebb
négyzetek modszerénél a b paraméterek becslésének kritériuma az R? maximalizalasa a
cél, addig a maximum likelihood becslés sordn nem valamilyen illeszkedési Kritérium
maximalizalasara torekszink. Ennek ellenére, vagy talan épp ezért j6 néhany a modell
illeszkedésének josagara vonatkozd mutatot fejlesztettek ki, amelyeket megprébalok minél
teljesebb korlien és alaposan megvizsgélni €s kivalasztani a marketingkutatasi gyakorlat
szempontjabol indokoltakat.

Két csoportba sorolhatdk ezek a mutatdk: a likelihood fliggvény értékén, illetve a modell

eldrejelzési pontossadgan alapuld mutatokra.

4.3.1. A likelihood fuggvény értékén alapuldé mutatok

A maximum likelihood becslési eljarasnak nincs olyan egyértelmi mutatdja a paraméter
becslés hatdsossagara vonatkozéan, mint a legkisebb négyzetek modszerének RZ-e
(Chatterjee-Hadi, 2006, 328. oldal), azonban tobb mutaté is a likelihood fuggvény kezdeti
(Lo) és végs6 (L,) értékeinek az 6sszehasonlitdsara alapoz. Egyes szoftverek (pl. a
STATISTICA) szerint az indulé modell tokéletes illeszkedésének nullhipotézise mellett az

L = —2(Lo — L,) kifejezés chi-négyzet eloszlasu p-1 szabadsagfokkal, az SPSS a —2L;
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értékét az n-p szabadsagfoku® chi-négyzet eloszlashoz viszonyitja (de S&, 2007, 325.
oldal).
A McFadden altal definialt kvazi, vagy mas nevén pszeudd R? képlete:
RE=1-2
Ly
A Cox-Snell és a Nagelkerke mutat6. A Cox-Snell mutatd a likelihood flggveény kezdeti

¢és végso értékeit hasonlitja 6ssze ugy, hogy a mutato 0 és 1 kozott vegye fel az értékeit. A

probléma az, hogy sosem éri el az 1-et, ezért a pontos értelmezése lehetetlen.

Nagelkerke azzal oldotta meg ezt a problémat, hogy a Cox-Snell mutat6 értékét elosztja a

minta lehetséges maximalis ertekeével.

2/
2 _ 1_(%(1))

N 1—(L0)2/n.

A McKelvey és Zavoina (1975) altal kidolgozott R? kilég a sorbol, nem a likelihood
fliggvény alapjan szamol, hanem inkabb a linearis regresszié R?-hez hasonldan szamolja ki
a rezidimokat. Elénye, hogy ketténél tobb értékkel rendelkezé fiiggd valtozd esetén is

alkalmazhat6, példaul a multinomidlis logit vagy probit modelleknél.

2
N kK —k
RZ = 2i=1 i —¥i)
- o —xi 2 ’
21N=1(Yi _Yi) +No?

ahol y; az $;becsilt értékek atlaga. A o2értéke a logit modelleknél o2 = %nz, a probit
modell esetében o% = 1. Windmeijer a tobb specifikaciés mutatot Gsszehasonlitd
elemzésében (Franses-Paap, 2001, 64. oldal) a McFadden eés a McKelvey-Zavoina

mutatokat tartja a legalkalmasabbnak, mivel kevésbé fliggnek a yi =1 megfigyelések

szamatol.

Az Akaike és a Bayes-i Informacios Kritérium
Toébb modell kodzotti valasztashoz nydjt informaciot az Akaike Informéacios Kritérium
(AIC), amelyet eldszor Akaike javasolt 1969-ben, és a Schwarz Aaltal 1978-ban

% Ahol n a mintaelemszam, p a modellbe bevont véltozék szama.
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tovabbfejlesztett Bayes-i Informéciés Kritérium (BIC)**. A két mutatot a kovetkez8képp

szamoljuk ki:
AIC = - (=21(B) + 2n),

BIC = — (—2I(B) + ninN),

ahol n a paraméterek szdma, N a mintaelemszam és /() a f paraméterek likelihood
fliggvenyének a maximuma. Az alternativ modellek eltéré f paraméterei kiilonbozo
informacios kritérium értékeket eredményeznek. A mutatoknak ©nmagukban nincs
jelentésiik, de 6sszehasonlitva a kiilonb6z6 modelleket minél kisebb az AIC és BIC érték,
annal jobban specifikalt modellrél beszélhetink. Az AIC esetében 2-nél nagyobb eltérés
mar értékelhetd kiilonbséget jelent a modellek illeszkedésben (Chatterjee-Hadi, 2006, 296.
oldal). A szerzOparos szerint a két mutatoszam eldnye, hogy eltéré fliggetlen valtozo
vektorral rendelkezé modellek is 6sszehasonlithatdak, hatrdnya, hogy — mint a képlet
alapjan is megallapithatd — ,,biinteti” a tobb magyarazé valtozoval rendelkezé modelleket.
A mutatoknak ugyanis deklaralt célja egyensulyt teremteni a modell minél jobb
illeszkedése €s egyszertisége kozott. A BIC az AIC-ndl is erdteljesebben veszi figyelembe

a modellbe bevont magyaraz6 valtozok szamat, ha a mintaelemszam nagyobb 8-nal.

4.3.2. A modell illeszkedési josadgara vonatkoz6 mutatdk

A modell illeszkedésének josaga gy definialhatd, hogy a modell mennyire képes leirni a
fliggd valtozot (Hosmer-Lemeshow, 2000, 143. oldal). Az illeszkedés josdganak mutatoi
koziil valamennyi a tényleges és a modell altal becsiilt fiiggdé valtozo értékeinek
Osszehasonlitdsan alapul, ezért az elérejelzési pontossagon alapulé mutatoknak is

nevezzik.

Hosmer-Lemeshow statisztika. Hosmer és Lemeshow altal 1980-ban javasolt statisztikéat
az SPSS opcionalisan kiszamolja, amelyet robusztusabbnak tart a tobbinél, fokepp
numerikus fliggetlen valtozé és kis mintak esetén (SPSS Inc., 2003, 10. oldal). Az eljaras
tiz részre osztja a becsiilt fliggd valtozé szerint sorba rendezett mintat és mindegyik
decimalisban Gsszehasonlitja a fiiggd valtozo 0 illetve 1-gyes ertékeinek megfigyelt szamat

a becsiilttel. A Hosmer-Lemeshow féle C statisztika a 10x2-es klasszifikacios tablabol

% Az AIC és a BIC a lineéris regressziés egyenlet illeszkedési josaganak mutatéiként is hasznalhat6ak.
Ebben az esetben a képlet természetesen nem a likelihood fiiggvényre, hanem az SSE-re alapoz (Chatterjee-
Hadi, 2006, 296. oldal).
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kiszamolt Pearson chi-négyzet statisztikan alapul és megkozelitdleg chi-négyzet eloszlasa
van (Hosmer-Lemeshow, 2000, 149. oldal).

Klasszifikéacios tabla
Egy mésik — konnyl érthet6sége miatt a marketingkutatdsi gyakorlatban is nagyon
népszeri — mutatdja a logisztikus regresszios modell illeszkedési josdganak a

3% ami a fliggd valtozo becsiilt és tényleges értékeit hasonlitja Gssze.

,.klasszifikacios tabla
Hasznalatanak gyakorisaga miatt indokoltnak tartom, hogy a kovetkez6kben
részletesebben megvizsgaljam az alkalmazésa mellett illetve ellen sz616 érveket.

A modell becsiilt valoszintiségei alapjan hozzéarendelhetjiik valamennyi esethez a fiiggd
valtoz6 két kimenetének valamelyikét. Ehhez sziikséges definialnunk egy kiszdbértéket

(k), amely feletti valoszinliségi értékek esetén a termék vasarlasat, az alatti értékek esetén

pedig a vasarlas elutasitasat valoszinisitjiik. Legyen ¥; becsiilt fliggd valtozo két értéke:

. 0 haP(y=1)<k
' 1 haP(y=1) >k,

ahol P(y = 1) a modell alapjan becsiilt valosziniiség. A k kiiszobérték altalaban 0,5, de a
logisztikus regresszid elemzést tartalmazd szamitogépes szoftverek lehetévé teszik ennek

opcionalis valtoztatasat. A klasszifikacids tabla altalanos formaja:

9.sz. tablazat. Klasszifikacios tabla

Elorejelzés Tal&lati
0 - nem 1-igen arany %
n n
0 - nem 1 12 Ny
, helyes besorolés masodfaju hiba
Tény 0 0
1- igen 21 22 n,
elséfaju hiba helyes besorolas
Osszesen n.1 Nns n

Forras: Hosmer-Lemeshow, 2000. 149. oldal.
A talalati arany kifejezhet6 egy értékkel, ez a klasszifikacios R

n +n
R,% — (n11+n22)
n

ahol n a mintaelemszam, n,; és n,, a két tipusu helyes talalatok szama.

% A magyar nyelvii szakirodalomban elterjedt a "talélati matrix" kifejezés is, de itt matematikai értelemben
nem matrixrdl van szo.
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Greene (2003, 685. oldal) fenntartasait fogalmazza meg e mutatdval kapcsolatban, ravilagit
arra, hogy kiegyensulyozatlan minték esetén - amikor az 1-esek vagy a 0-ak ardnya sokkal
nagyobb, mint a masik kategéridé - megbizhatatlan ez a moddszer. A kiszdberték
valtoztatasaval természetesen lehet modositani a besoroldsokat, de az egyik tipusd hiba
javulasaval egyidejlileg romlik a masik.

Ezt a problémét azonban mar korabban korrigaltak. Long (1997, 108. oldal) bemutatja az
adjusztalt Klasszifikacios mutatot, ami a legnagyobb gyakorisagu kategdriaval korrigalja

az elobbi mutatot:

R2, — (n11+nz2)—max,
ak — _ ’
n—max (n,)

ahol n, a tablazat r. soranak Osszege, a fliggd valtozd kategériainak gyakorisaga. Az
adjusztalt klasszifikacios R*-et értelmezhetjiik tgy is, hogy a fiiggetlen véltozok ismerete
hany szazalékkal csokkenti az elOrejelzési hiba nagysagat, ahhoz képest, ha csak a
peremvaloszinliségek, vagyis csak a fiiggd valtozd eloszlasabol ismert P(y = 0) és
P(y = 1) valodsziniiségek alapjan becsiilnénk. Ez a mutatd egyenld a Goodman és
Kruskal 4 — val (Long 1997, 108. oldal).

Veall and Zimmerman's (1996) szimulacids vizsgalatok alapjan javasoljak a McFadden et

al altal kidolgozott kvazi R négyzet alkalmazéasat:

R2 — (n11+n22)-n.1-n.2
kv —

n—max r(n,)

Egy fontos érv a klasszifikacids tablabol szarmaztatott mutatdk alkalmazésa ellen az, hogy
nagymértékben determinaltak a fliggé valtozé mintabeli eloszlasa altal. Greene-hez
(2003, 685. oldal) hasonléan Hosmer és Lemeshow (2000, 157. oldal) ugyancsak arra
hivjak fel a figyelmet, hogy a klasszifikacios mutatd értékét befolyasolja a fiiggd valtozo
két értékének relativ aranya. Megallapitjak, hogy mindig a nagyobb elemszamu csoportnak
van jobb elbrejelzése, és ez olyan szempont, aminek nem sok kdze van egy modell
illeszkedési josagahoz. Altalanossagban a klasszifikacid hatranyanak tekintik, hogy a
folytonos eredményvaltozojii valdszinliségi modellt egy dichotdém eredményvaltozoju
modellé redukalja. Levezetik, hogy nem sok kilénbség van a 0,48 és a 0,52 becsult
valOszintliségek kozott, mégis a 0,5-0s kiiszobértek alkalmazésa azonban markansan
kiilonb6zé (szembenalld) csoportokba sorolja a két esetet. Ezzel az érvvel azonban
szembedllithatd, hogy az indulé modell, a megfigyelt fiigg6é valtozé is dichotém, tehéat

jogos az az elvaras, hogy a becsiilt fliggd valtozo is ilyen tipust legyen. Példaul egy termék
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tényleges kereslete dichotom valtozdval irhato le, a folytonos, valdszintiségi valtozo latens,
»csak” a  szamitasokhoz szikséges koOzbeesé részeredmény. A Kkiszobérték
meghatarozasanak problémajara pedig tobb — részleges - gyakorlati megoldas is van,
példaul a 0,5-6s kiiszobértékhez kozel esé becsiilt valoszinliségek kizarasa a modellbdl,
vagy a klszobeérték modositasa valamilyen optimalizacids szempontnak megfeleléen. Ez
utobbirdl a késdbbiekben még lesz szo.

Két kiilonbozo fiiggd valtozoji modell, vagy eltéré minta esetén valdban nem
alkalmazhatdak a klasszifikacios mutatok, mert a két modell kulénbsége sokkal inkabb a
fliggd valtozok eloszlasatol fligg, mintsem a modellek ,,mindségét” jellemzi. Azonban ez
az érv nem zarja ki azt a lehetdséget, hogy egy modellspecifikacio soran — a fiiggd valtozo

azonos eloszlasa mellett — egymashoz viszonyitsuk a kiilonb6z6 modell-kisérleteket.

Véleményem szerint a marketingkutatasi gyakorlatban kihagyhatatlan a klasszifikacios
tabla vizsgalata. A modszertani megfontolasokon tul figyelembe kell venniink, hogy ez a
megbiz6d szdmara is egy konnyen értelmezhetd mindségi mutatéja a modelliinknek. A
fentebb emlitett probléma, ha nem is kikiszobolésére, de figyelembe vételére,
mérlegelésére ajanlom a tényleges megfigyeléseket és a becsiilt valdsziniiségeket

0sszehasonlito hisztogramot (példaul a 14. abra a 83. oldalon).

4.3.3. Modellszelekcids eljarasok és modellspecifikacios mutatok az SPSS-ben

A modellspecifikacio vagy modellépités hosszas folyamatat a logisztikus regresszios
modellezésre alkalmas programcsomagok tobb modellszelekciés eljards kozotti
valasztassal is segitik. Kutatok korében gyakran megfogalmazott vélemény, hogy a
kilonbségek - ha egyaltalan vannak - a kiilonb6z6 szelekcidju modell eredmények kdzott,
olyan kismértékiiek, hogy nem érdemes nagyobb figyelmet forditani a kérdésre és
legtdbben az adott program alapbeéllitasu eljarasat hasznaljak. A késébbiekben a dolgozat
fo témajat jelentd aroptimalizdcios modell specifikdcidja sordn bemutatom, hogy a

kiilonbozd szelekciods eljarasok szamottevd kiilonbségeket eredményeznek.

Az SPSS program a kovetkez6é modellszelekcids opciokat kindlja.

1. Enter szelekcio — valamennyi a modellbe bevont valtozé bent marad a végsé
modellben fliggetlendl attol, hogy szignifikans hatassal vannak-e a fiiggd valtozora vagy
sem. Nagyon fontosnak tartom, hogy a modellben maradnak a szignifikans hatassal nem
rendelkezd fliggetlen valtozok is, mivel ezek kontroll alatt tartasa kikiszoboli az indirekt
hatdsok egy részét. Ezaltal nagyobb lehet a modell magyarazéereje, illetve pontosabb

becsléstiek a szignifikans fliggetlen valtozok paraméterei.
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2. Forward szelekcio — a flggetlen valtozok egyenként vannak beléptetve a
modellbe. Legel6szor az a valtozd keriil be, amelyik a legerdsebb korrelaciét mutatja a
fliggd valtozdval, majd azok kovetkeznek, amelyek a legnagyobb mértékben csokkentik a
rezidimok négyzettsszeget. Az iteracio addig folytatodik, amig az 6sszes valtozo bekerl
a modellbe vagy egy meghatarozott kritérium teljesitddik. Haromféle ilyen kritérium kozul
vélaszthatunk az SPSS-ben: a Conditional, a Likelihood Ratio és a Wald. A forward
szelekcid elényének tekinthetd, hogy a lehetd legegyszeriibb modellt specifikalja.

3. Backward szelekcié — az indulé modellbe valamennyi valtozo bekeril, majd
egyenként Kikerllnek azok, amelyek a legkisebb hatast gyakoroljak a rezidumok
négyzetdsszegére. A folyamat akkor ér véget, ha egy fiiggetlen valtozé marad a modellben
vagy teljesiil egy meghatarozott feltétel. A modszer hatranya, hogy a folyamat elején kieso
valamelyik Valtoz0 a késObbiekben szignifikans lehet. Ennél a szelekciondl is
valaszthatunk harom kritérium kozul: a Conditional, a Likelihood Ratio és a Wald.

4. Stepwise szelekcio — A Minitab program a forward és a backward szelekcios
eljarasok mellett kindl egy harmadik Iépésenkénti eljarast is (Rumsey, 2007, 127. oldal). A
leggyakrabban alkalmazott best subset procedira valamennyi lehetséges modellt

megvizsgalja, vagyis 2" szami modellt, ahol n a fiiggetlen valtozok szama.

Az SPSS program output-ja alapbedllitasban a kovetkez6 eredményeket tartalmazza:

« A -2LL vagyis a fuggetlen valtozok bevonasa utan megmagyarazatlan maradt részt
mutatja. Funkcidjaban megegyezik a linearis regresszié rezidualis varianciajaval vagy az
ANOVA bels6 négyzetosszegével (Székelyi-Barna, 2002, 389. oldal). A mutato indulé és
végso értéke kozotti kulonbseg a modell khi-négyzet értéke, amelynek a szignifikancia
szintje is fel van tiintetve. A szignifikancia szintet a szabadsag fok figyelembe vételével
hatarozza meg, ami egyenld a modellbe bevont paraméterek szdmaval minusz egy.

«  Azilleszkedési mutatok koziil a Cox-Snell R? és a NagelKerke R? jelenitédik meg.

« A parameterekre vonatkozo (Variables in the Equation) tablazatban (példaként
tekinthetjik a mellékletben a kés6bbiekben specifikalt M.2.6. tablazatot) a B paraméter es
annak standard hibaja mellett a Wald statisztikat®® talaljuk. A Wald statisztika a fiiggetlen

valtozé becsilt béta paraméterének és standard hibajanak aranya.

% A torténelmi Magyarorszagrél szarmaz6 Wald Abrahamot véleményem szerint méltatlanul keveset emliti
és kevéssé ismeri a magyar nyelvii szakirodalom. Kolozsvaron sziiletett 1902-ben, egy ortodox zsido
csaladban, és mivel szombatonként nem jart iskoldba, ezért a pékmester apja Altal biztositott
maganoktatasban részesilt. Végil 1922-ben érettségizhetett a kolozsvari Fégimnaziumban. 1927-t61 a Bécsi
Egyetemen matematikat tanul, ahol doktoral, majd a nacik 1938-as bevonulasa utan az Egyesiilt Allamokba
menekil (Morgenstern, 1951). Legfontosabbnak tartott eredményeit a "Contribution to the theory of
statistical estimation and testing hypotheses" cikkében publikalja. A Wald egyenlet és a Wald teszt mellett
jelentéset alkotott a dontéselmélet teriiletén is. A II. vilaghaborGi utdn az indiai kormany meghivja
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Ez a statisztika Bi = O nullhipotézis mellett megkozelitdleg khi-négyzet eloszlast mutat.
Hauck és Donner (in Hosmer-Lemeshow, 2000, 16. oldal) a Wald tesztre vonatkozo alapos
elemzésiikben kimutattak, hogy meglehetésen ,kiszamithatatlanul” viselkedik, gyakran
akkor is elutasitva a nullhipotézist, ha az egydtthatd szignifikans volt. Ez azzal
magyarazhato, hogy a nagyobb standard hiba csokkenti a Wald statisztika értékét. A Wald
teszttel szemben a likelihood arany teszt hasznalatat ajanljak az emlitett kutatok.

» A tablazat kovetkez6 értéke egy a lineéris regresszid bétajahoz hasonld mutato,
amely a fuggetlen valtozé relativ fontossagat szamszerisiti. Az R mutaté a

szabadséagfokkal korrigalja és az induldé modell -2LL értékéhez viszonyitja a Wald

,W—de
R= :
—2LL

» A téblazat utols6 oszlopaban az Exp(B) azt fejezi ki, hogy a fliggetlen valtozo

statisztikat:

egységnyi valtozasa mennyivel noveli a fiiggd valtozo esélyét.

4.4. Marginalis hatas

Ebben a fejezetben eddig megismerhettik a logisztikus regresszié alapmodelljét, a
paraméterek becslési folyamatat és a modell identifiké&cios 1épéseit. Belattuk, hogy ezzel a
modellel olyan szitudcidban is vizsgalhatjuk a fiiggd és a fliggetlen valtozok kozotti oksagi
viszonyt, mikor a linearis regressziés modell feltételei nem adottak. A tdbbvaltozds
regresszios modellekkel folytatott elemzések fontos tulajdonsaga, hogy nem csak a
valtozok kozotti oksagi viszonyt allapitja meg, hanem egy fliggetlen valtozo a fiiggd
valtozéra gyakorolt hatasanak mértékét is. A marginalis hatds azt mutatja, hogy egy
fuggetlen valtozd egységnyi valtozdsa milyen hatast gyakorol a fiiggd valtozo értékére, a
tobbi magyardzé valtozo eértékének rogzitése mellett (ceteris paribus). A lineéris
regresszios modell esetében valamely x; magyarazo valtozo hatarhatasa megegyezik az
adott valtozo paraméterével () vagyis a paraméterbecslés kozvetlen eredményeként

meghatarozhato.

dkonometriat oktatni, 1950-ben az indiai Lahore hegyeknél repiildszerencsétlenségben meghalt. Figyelembe
véve, hogy az empirikus kdzgazdasagi, tarsadalomtudomanyi kutatasok soran milyen gyakran alkalmazzak a
Wald tesztet, talan a tudomanyos irodalom legtdbbet emlitett Magyarorszagrol szarmazo tudosat tisztelhetjik
benne.
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Nem ennyire egyszeri a hatarhatas kiszamitasa, ha egy esemény bekovetkezésének
valdszinliségét logisztikus regresszioval tanulmanyozzuk. A hatarhatds eltérd szamitasi
modjat Wooldridge (2002, 538. oldal) a lineéris és a logit, illetve a probit modellek kozotti
legnagyobb kilonbségnek tartja. Vegyik a logisztikus regresszios modell alapegyenletét

két flggetlen valtozo (x;, zj) esetében:
P(y = 1|x2) = [1 + e~ F* )71,

ahol B ésy a flggetlen valtozok paraméterei. Az x fliggetlen valtozo hatérhatasat az x

szerinti parcialis derivalt jelenti, vagyis:

LTS — 1 4 =6 D)1 — [1 477,
Konnyen belathatd, hogy a linearis regresszidval szemben az x fluggetlen valtozo
hatérhatdsa nem a g parameéter vagy mas konstans, hanem befolyasolja a mésik fliggetlen
valtozd (z) értéke is. Tehat a nemlineéaris regresszios modellek esetében egy x fliggetlen
valtozé hatdsanak a vizsgéalatdhoz a sajat paraméter becslése mellett a tobbi figgetlen
valtozd (vagy tobbvaltozos esetben valtozok) paraméterbecslésére (y) és értékere (z) is
sziikség van. Ebbol kovetkezik az a sajatossig, hogy a hatarhatds mértéke nem egy az
egész mintara érvényes konstans, hanem mintabeli esetrél esetre valtozik, vagyis

annyi hatarhatasunk van ahany elemit a mintank (i).

Jogos elvaras azonban a nemlinearis modellekkel szemben a hatarhatas egy értékkel vald
kifejezése. Erre két lehetséges modszert emlit meg a szakirodalom: a rogzités és az
atlagolas modszerét (Long, 1997, 74. oldal). A rogzités modszerének alapvetd problémaja,
hogy nem alkalmazhat6, ha a fiiggetlen kontrollvaltozé (fenti egyenletinkben a z)
kétértékii, dichotom jellegii. Mivel az empirikus kutatasok sordn nagyon gyakori helyzet,
hogy a modell magyarazo valtozoi kozé a kategorialis valtozok kategdriait dummy
valtozokkent kivanjuk beépiteni, ezért ezzel a mddszerrel nem foglalkozom. Szerencsére a
masik lehetdség, az atlagolas modszere megoldja ezt a problémat. A modszer abbdl all,
hogy kiszamoljuk a AP(y=1|x, z) hatarhatas értekét minden mintabeli esetre, ami
gyakorlatilag egy Uj valtozét fog jelenteni a mintaban, majd ennek a szamtani atlagat
tekintjuk az adott fliggetlen valtozo atlagos hatarhatdsanak. Az igy kiszamolt hatarhatast
atlagos marginalis hatasnak is nevezik (Bartus, 2003). Ennek meghatarozasa tehat a modell
alapegyenletének parcialis derivaltjanak kiszamitasaval kezd6dik, aminek modja eltéré

attol fiiggben, hogy egy diszkrét, dummy valtoz6 vagy egy folytonos, intervallum valtozo
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marginalis hatasat vizsgéaljuk. Az intervallum véltozo hatarhatasdt az elébbiekben
levezettik, egy dummy magyardzé valtozd hatarhatdsa az F(Bx + yz) fiiggvényre egyenld
azon diszkrét valtozasok éatlagaval, amelyek a dummy véltoz6 O0-r6l 1-re valo

novekedésével kdvetkeznek be mialatt a tobbi valtozé értéke rogzitett:
AP(y=1[x) = N"E[F(Bx + yzx=1) - F(Bx + yz[x=0)] = N"'Z[F(B + y2) - Fy2)].

Osszefoglalva a logisztikus regresszio elényeit a linearis modellhez képest érthetd, hogy
az elébbi a ’90-es évektdl nagyon nagy népszerliségre tett szert, mivel lehetévé teszi a
kutaté szdmara, hogy meghaladja a linearis regresszidanalizis korlatozo feltételeinek egy
részét (Garson alapjan, 2009):

1. A logisztikus regresszi6 nem feltételez semmilyen lineéris kapcsolatot a
magyarazo ¢és a fliggd valtozok kozott.

2. A fiiggd valtozé6 nem kell normalis eloszlast legyen (de normalis, Poisson,
binomidlis vagy gamma eloszlast feltételez).

3. Nem feltétel a fliggd valtozé homoszkedaszticitasa sem.

4. A magyardzd valtozok nem csak numerikus vagy ordinalis valtozok lehetnek, a
kategorialis valtozok is jol beépithetok a modellbe. Ez a — linearis regressziés modellhez
hasonléan — dummy-zéssal, vagyis a kategoriak dichotom valtozoként vald beléptetésével
torténik, de mivel nem tételeziink fel linedris kapcsolatot a fliggd ¢€s fliggetlen valtozok

kozott, ezért sokkal jobban ,,miikddnek”, mint a linearis modell esetében®’.

4.5. Empirikus alkalmazas

Az elméleti megalapozas utdn a binomialis logisztikus regresszidé alkalmazasat a
marketingkutatasi artesztekben tovabbi két empirikus kutatasban is kiprobalom. A
kovetkezd kutatasban a modellspecifikacid meglehetdsen gyenge eredményt ad,
olyannyira, hogy az é&rkutatdsi modszer alkalmazhatatlan. Ennek ellenére fontos
tanulsagokat eredmenyezett, mivel a modell elérejelz6 képességének novelése érdekében
kiilonb6z6 eljarasokat probaltam és fejlesztettem ki, (gy hogy lehetbleg ne sérlljenek a

kutatas céljat add lzleti szempontok a mddszertani variaciok karara.

4.5.1. A masodik empirikus kutatas jellemzoi
Kutatasi adataim egy 2007-ben végzett marketingkutatasi projektbdl szarmaznak. A
meghizo egy a héziallatoknak gyartott termékeket forgalmazé Egyesiilt Allamokbeli cég, a

% A kés6bbiekben, a modellspecifikiciok soran latni fogjuk, hogy a numerikusbol képzett kategorialis
magyarazd valtozok jobb modellt eredményeznek, mint a ,,magasabb mérési skalaji” numerikus valtozok.
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kutatas célja pedig az volt, hogy egy ujonnan bevezetendd termék varhatd keresletét
becsuljuk meg, szegmentaljuk a piacot és informaciot nyujtsunk a termék
“bearazasahoz”®. A termék moédszertani szempontbél lényegtelen, de més szemponthdl
érdekes: kutyak és macskak nyakara szerelhet6 GSM jelt ado nyakdrvrdl volt szo, amely
alapjan behatarolhat6 az elkallédott kedvencek tartozkodasi helye. A f6 kutatasi cél tehat
egy olyan keresleti modell felallitasa, amellyel meghatarozhatjuk a maximalis arbevételt
biztositd optimalis arat és a hozza tartozo keresletet. Emellett a kovetkezd tovabbi
részcélokat kivantuk elérni:
» egy potencialis vasarlo adott jellemzo6i alapjan meg tudjuk becsiilni a vasarlés
valdszintiségét.
* meghatarozva a vasarlast leginkabb befolyasold tényezoket, alapvetd informaciokat
szolgéltatunk a termék piaci bevezetését célz6 marketing stratégiahoz.
A minta dsszesen 1.778 esetbdl all és reprezentativ a termék potencialis célpiacara nézve, a
mintavétel technikaja szerint interneten keresztiili adatfelvételrél beszélhetiink. Ez
olcsossaga mellett azzal az el6nnyel is jart a - szamitdgéppel nem tdmogatott - személyes
vagy telefonos kutatdshoz képest, hogy a véletlenszerlien kivalasztott interjualanyok
korében tobbféle arkonstrukciot is véletlen rotacidval tudtunk tesztelni. Az adatgytjtés- és
tisztitds utdn, kutatasunk fO céljanak elérését, a termék ar-kereslet viszonyanak

meghatarozasat a logisztikus regresszioés modell specifikaciojaval kezdjik.

4.5.2. Modellspecifikéacio

A modell fliggd valtozoja a “take” nevil kétértékli, dummy valtozo, amely a “hajlandé-e
On x 4ron megvasarolni az elébbiekben bemutatott terméket...?” kérdésre adott valaszokat
tartalmazza, ahol 1- az igent, 0 — a nemet jelenti®.

A modellbe épitendd magyaraz6 valtozok meghatarozasa, specifikacioja nagy kérddiv és
sok relevans kérdés esetén meglehetésen hosszadalmas folyamat. A rendelkezésre allo 317
valtozd koziil elsé korben nyilvanvaloan azokat valasztottuk ki, amelyek a priori
feltételezéslink szerint meghatarozhatja a vasarlasi hajlandésagot. A regressziés modell
futtatdsa eldtt az elemzés leird fazisdban a kapcsolat 1étét egyszerlibb modszerekkel;
kereszttablaval (Chi-négyzet proba), illetve numerikus valtozok esetében egyszempontu
szorasanalizissel (F proba) ellendriztik. Ezeknek a moddszereknek hasznalata azonban
megtévesztd lehet, mivel kétdimenzids modellek 1évén nem kiiszobolik ki a magyarazé

valtozok kozotti interferenciat.

% Ezuton is koszonet Robert Bruce Williamson piackutatonak a projektben valé részvétel lehetéségéért.
9 A kérdésfeltevést megeldzte a termék részletes bemutatasa, fényképekkel, illusztracioval kiegészitve.
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A modellspecifikacid soran a végleges modellbe 6sszesen 53 magyarazo valtozé kerilt be,
amely els6 ranézésre soknak tlinhet, de figyelembe véve, hogy 317 valtozobol és 1.778
rekordbdl all az adattabla, egy ekkora szabadsagfok mellett ez nem okozott problémét. A
modellspecifikacié alapvetd kritériumanak a talalati matrix pontossagat tekintettem, az
ENTER mddszerrel beléptetett nem szignifikans fliggetlen valtozokat is egyenként
megvizsgaltam, hogy a modellben maradasuk vagy Kkiléptetésik noveli-e a talélati
pontossagot. A modell fiiggetlen valtozoi a kovetkez6 kérdés-csoportokbdl kertltek ki:

 avasarlo demografiai jellemz6i: nem, életkor, jovedelem stb.,

* a haziallatokkal kapcsolatos attitidkérdésekbdl képzett faktorok,

+ atermeékre vonatkozo adatok,

 az ugyfelekre vonatkoz6 szegmensek.
A valtozok tobbsége numerikus vagy dichotom valtozd, de talalhatd kozottik kategorialis
valtozo is, amelyeket az SPSS program ugy épiti be a modellbe, hogy kategorianként
dummy valtozokat képez belélik. A mellékletben (M.2.1.) feltiintettem a logisztikus
regressziés modell SPSS syntax parancssorait’’. A parancssorok lefuttatasa utan kapott
output-bol csak a legfontosabb eredményeket mutatom be, az alabbi (10. sz.) tablazatban a

modell magyarazé erejére vonatkozé mutatokat lathatjuk:

10.sz. tablazat. A modell illeszkedésére vonatkoz6 mutatok

-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1.047,8 0,123 0,239
Forréas: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatas alapjan.

Ezek alapjan megallapithatd, hogy a beépitett magyarazé valtozok nagy szama ellenére
még sok olyan tényez6 van, ami befolydsolja a termék iranti keresletet, de nem része a
kutatasnak.

A kovetkezé (11.sz.) tablazat a klasszifikacios tabla, amely a tényleges, kinyilvanitott

vasarlasi szandékot hasonlitja ssze a modell altal elrejelzettel.

11.sz. tablazat. Klasszifikacios tabla. A modell elérejelzési pontossaga

Elgrejelzett Vasarias Talalati arany
Tényleges 0 -nem 1.538 17 98,9%
vasarlas 1-igen 170 38 18,3%
Osszesen 1.708 55 89,4%

Forréas: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatas alapjan.

40 A logisztikus regresszié modellhez az SPSS 17-es verziészami programjat hasznaltam.
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Lathato, hogy a modell a nem vasarlokat 98,9%-os biztonsaggal jelzi eldre, a potencialis
vésarlokat azonban csak 18,3%-osan, igy a modell teljes talalati aranya a kett6 stlyozott
atlaga 89,4%. Ez utdbbi érték alapjan modelliinket nagyon jonak mondhatnank, ha nem
lenne ekkora kiilonbség az elsé és a masodfaju hiba kozott. A modellt gyakorlatilag
hasznalhatatlanna teszi, hogy a vasarlasi szandékukat kinyilvanitok (tényleges vasarlas =
1) 82,6%-at a potencialis nem vasarlok kozé sorolja. Ez kiderul a tényleges és a becsult

valoszintiségeken alapuld besorolast 6sszehasonlitd hisztogrambdl is a 10. sz. abrén:

Chzerved Groups and Predicted Probsbilities
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E | NNN |
Q | HNNN |
u | TNNNN |
E 100 + NNNNN N +
i) | NNNNNNN ¥ |
C | NNNNNNNNN |
¥ | NNNNNNNNNYY |
50 + NNNNNNNNNNNN +
| NNNNNNNNNNNNNNN |
| NNNNNNNNNNNNNNNNNNYY |
| NNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNNENYNN ¥ ¥ ¥% |
Predicted + + + + + + t t t
Prob: 0 ;1 ;2 ;3 s 4 ;3 s B .7 .8 ;9 1
Group: HNNNNNNNNNNNNNNNNHNNNNNNNNNNNNNN N N N N Y Yy Y Y Y Y Y Y Y Y Yy Yy Y Y Yy Y Yy Yy Y Y Y VY Y Y Y VY YYYYYYYYYY
Predicted Probability is of Membership for Yes
The Cut Value is ,50
Zymbols: N - No
T - ¥es
Each ZIywbol Represents 12,5 Cases.

10.sz.4bra. A tényleges és a becsult valosziniiségen alapuld besorolas dsszehasonlitasa.
Forréas: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatas alapjan.

Nagyon ferde eloszlast mutat az abra, a helyes besorolasu tényleges vasarlok (0,5 feletti Y-
ok) szama olyan csekély, hogy meg sem jelennek az abran. Ezuttal is igazolodott az a
megéllapitds, hogy a klasszifikacios tdbla jobban jelzi elére a nagyobb szamossagu
kategoriat. A tényleges vasarlok nagyon rossz eldrejelzése miatt egyelére nem folytatom az
aroptimalizacios modszer ismertetését, hanem megprobalom a modell elbrejelzési
pontossagat novelni. Két lehetdséget probalok ki; az elébbinek nincs semmilyen
modszertani Gjszeriisége, de a piackutatdsi gyakorlatban, hasonl6 helyzetben projektment6
megoldas lehet, a masodik pedig az 6konometriai szakirodalomban is indokoltnak tartott
(Greene, 2003, 685. oldal), de még nem kidolgozott megoldas.

4.5.3. Kisérlet a talalati arany novelésére 1.: a minta sziikitése
Egyik lehetdség, hogy tovabbi magyarazo valtozokat épitsink be a modellbe, tovabbi
modellspecifikéacidval probaljunk jobb eredményt elérni. Az eddigi modellspecifikacio
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soran azonban maximalis magyarazo erejli modellt épitettem fel olyan magyarazo
valtozokkal, amelyek az egész mintara vonatkoztak, vagyis valamennyi interjlalanyt
megkérdezték. Kutatasunkban volt néhany olyan kérdés, amely csak egy adott részmintéra
vonatkozott, példaul egy interjlalany véleménye az X markarol csak a markat ismerd
interjualanyoktol lett megkérdezve.
* Bizik-e az X markaban? (Valaszlehetdségek: 0-egyaltalan nem bizik benne,
1,2,3,4,5-teljes mértékben megbizom benne, 9-NT/NV).
» Vasarolt-e korabban az X marka termékeib61? (Valaszok: 1-igen, 2-nem, 9-NT/NV).
+ Ha szilksége lenne egy termékre és az X marka kinal ilyet, akkor On hajlandé lenne
megvenni? (Valaszlehetdségek: 1-igen, 2- nem, 3-talan, 9-NT/NV).
+ Ha egy baratja kérdezné a véleményét az X markardl, akkor On kedvezden
vélekedne? (Valaszlehetdségek: 1-igen, 2- nem, 3-talan, 9-NT/NV).

Nagyon valoszinii hipotézis — a marketingben trivialis -, hogy a marka ismerete
befolyasolja a termék iranti keresletet, tehat ezek a magyarazd véaltozok szignifikans
kapcsolatban lehetnek a fiiggdé valtozoval. Nézzlk tehat a fenti kérdésekbdl képzett

valtozokkal kiegeszitett uj modell (M.2.2. melléklet) eredményeit:

12.sz. tablazat. A modell illeszkedésére vonatkoz6 mutatok
-2 Log likelihood Cox & Snell R Nagelkerke R
357,5 0,238 0,397
Forrés: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatas alapjan.

A modell magyarazo ereje a Nagelkerke R? szerint jobb, mint az el6z6 modellé, vizsgaljuk

meg a klasszifikacios tablat is:

13.sz. tablazat. Klasszifikacids tabla. A modell elérejelzési pontossaga

El(())rejelzett Vasarias Talalati arany
Tényleges 0 - nem 449 12 97,4%
vasarlas 1-igen 57 38 40,0%
Osszesen 506 50 87,6%

Forras: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatés alapjan.

A klasszifikacids tabla alapjan valamivel kisebb a modell teljes taldlati aranya (89,4%
helyett 87,6%), de a szamunkra fontos vasarlasi hajlanddsag becslési pontossaga
Iényegesen javult, 18,3% helyett most 40,0%-0s. A javulas ellenére még mindig tébb
tényleges vasarlot sorol be a modell a nem vasarlok, mint a vasarlok kdézé. Tovabbi
probléma az, hogy ezek a kérdések értelemszeriien csak azoknak lettek feltéve, akik
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ismerik a céget €s ez Iényegesen lesziikiti a mintankat, minddssze csak 556 eset kertilt be a
modellbe az eredeti 1.763 helyett. Mivel ez olyan probléma, ami el6zetesen — akar a
kérd6iv szerkesztésekor — nyilvanvalo, mérlegelhetjiik, hogy a nagyobb alapsokaségra
érvényes, de rosszabb eldrejelzésiit modellt alkalmazzuk vagy az alapsokasag egy

meghatarozott részére érvényes jobbat.

A modellspecifikacios kisérlet 6sszefoglaldsaképp elmondhatd, hogy a modell magyaréazo
erejének novelése érdekében megfontoland6 olyan magyardzd valtozOk beépitése,
amelyek annak ellenére, hogy sziikitik a modell érvényességét, vagy csak trivialis
Osszefiiggést eredmenyeznek a fiiggo és fiiggetlen valtozok kozott, de javitjak a modell
illeszkedését. Ha a regressziés modell elsddleges céljanak elérését ezek a korlatozasok
nem zavarjak, példaul az optimalis arat kivanom meghatarozni, akkor véleményem szerint
indokolt lehet ilyen ,triikkok” alkalmazasa. Ennek lehetéségét értelemszeriien mar a
kérddivszerkesztéskor figyelembe kell venni és beépiteni olyan kérdéseket, amelyek
szignifikans hatasa a fliggd valtozora nagy valdszintiséggel elére jelezhetd, de javitja a
modell illeszkedését. A késébbiekben latni fogunk egy olyan keresleti modellt (3.
empirikus Kkutatas), amelynél a "megvenné On ezt a terméket?" kérdést megelézte a
"érdeklédik-e On e termék irant?" kérdés és ennek beépitése a modellbe lényegesen
javitotta a magyarazd erét. A modellspecifikaciés kovetkezményeken tal nem
elhanyagolhatd ezeknek a kérdéseknek az eredeti szandék szerinti hatasa sem; ravezetik az

interjuialanyt a fo keresleti kérdésre.

4.5.4. Kisérlet a talalati ardny novelésére 2.: a kiiszobérték optimalizalasa

El6bb azonban visszatérve a kordbbi — teljes alapsokasagot reprezentalé — modelliinkhéz,
kiprobaltam egy masik lehetOségét az eldrejelzési pontossag javitasdnak, nevezetesen a
valésziniiségi kiiszobérték modositasat. Mint lattuk, ez a kiiszébérték a modell altal el6re
jelzett vésarlasi valdszintiség alapjan sorolja be az interjualanyokat a vésarlok, illetve a
modellével kivéve az utolsé parancsot, amelyikben az 50%-0s kiszobértéket

lecsokkentettiik 30%-ra. Az uj modellspecifikacioval a kovetkezé eredményeket kapjuk:

14.sz. tablazat. A modell illeszkedésére vonatkoz6 mutatok
-2 Log likelihood Cox & Snell R? Nagelkerke R?
1.1057,167(a) 0,129 0,249

Forras: sajat szerkesztés az 2. empirikus kutatas alapjan.
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Konnyen belathatd, hogy a modell magyarazo ereje nyilvan nem valtozik az els6

modelléhez képest, de a talélati pontossag igen.

15.sz. tablazat. Klasszifikacios tabla. A modell elorejelzési pontossaga

Elorejelzett vasarlas L
Talalati arany %
0 1
vasarlas 1 114 94 45,2
Osszesen 1.559 204 87,3

Forrés: sajat szerkesztés az 2. empirikus kutatas alapjan.

A modell dssztalalati pontossaga nagyon kismértékben csokkent, de a vasarlast tervezék
elérejelzési pontossdga 18,3% helyett most 45,2%. Megéllapithat, hogy a kiszobérték
modositasival akar nagymértékben is javitani lehet a modell eldrejelzési képességén,
kérdes, hogyan lehetne gy beéllitani a kiszobértéket, hogy a modell elérejelzési

képessége sajat céljainknak megfeleléen optimalis legyen.

A kovetkezokben egy sajat fejlesztésii kiiszobérték optimalizalasi algoritmust mutatok be.
Két tipusu hiba kozott kell ,,valasztani”: keresletet jelziink eldre tévesen (elérejelzés=1,
tényleges=0), vagy a potencialis vasarlét a nem vasarlok kozé soroljuk (el6rejelzés=0,
tényleges=1). A 11. sz. abran ennek a két tipust hibanak az elméleti eloszlasfliggvényeit
lathatjuk, vizszintes tengelyen a modell output-jat, az elérejelzett vasarlasi valosziniiséget,

fliggbleges tengelyen a gyakorisagot.

N

tényleges nem vasarlok

elorejelzett vasarlasi valoszindségek 1

11. sz. abra. A két tipust eldrejelzési hiba elméleti eloszlas fiiggvényei.
Forréas: sajat szerkesztés, szemléltetd adatok.

Célom a kiiszobérték meghatarozasa igy, hogy az elséfaju és a masodfaju hiba nagysaga,

egymashoz viszonyitott aranya valamilyen szempontbdl optimalis legyen. A modszer
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Uzleti hasznalhatosagat ndveli, ha figyelembe vesszik a ket tipust hiba koltségvonzatat.
Véleményem szerint meglehetésen jol kvantifikalhatd mindkét tipusu hiba koltsége: a
potencidlis vasarld figyelmen kivil hagyasa esetén elmarad a vasérlas, tehat a tévedés
koltsége gyakorlatilag egyenld a termék araval. A masik tipusu hiba koltségét mar nem
ilyen egyszerli megbecsiilni, itt arrdl lehet sz6, hogy a vasarlast nem tervezé fogyasztot
feleslegesen beemeljik egy célzott és koltséges marketingkampanyba. E koltségnek a
pontos meghatarozhatésdga mar a cég marketing informécids rendszerén és/vagy
kontrollingjan malik. 1gazabol nem lényeges a két koltség abszolut értéke, hanem elegendd

az egymashoz viszonyitott aranyuk (jeloljik c-vel):

ahol c; — fajlagos marketingkoltség; c; - ar.

A 11. sz. dbra alapjan belathatd, hogy adott k kiiszobérték mellett a két fajta hiba nagysaga
megegyezik az eloszlasfiggvények és a kiszobérték altal hatarolt teruletekkel (sotéttel
jelolt teriiletek). Az els6faju hibat (tényleges=1, eldrejelzés=0) a sotétebb szlrke terulet
jeldli, a masodfaju hibat (tényleges=0, eldrejelzés=1) pedig a vilagosabb. A kiiszobértéket

akkor hatdrozzuk meg optimalisan, ha a két hiba ardnya egyenld ezek koltségének

aranyaval.
S N@dE_
Sliwde
ahol N =N(t), I =I(t) a ténylegesen nem vasarlok illetve vasarlok becsilt vasarlasi

valdszinliségeinek gyakorisagi eloszlasai. Ez alapjan az optimdlis k kiszdberték &ltalanos
képletét nem tudjuk kifejezni, de a kétféle hiba eloszlasfliggvényeinek ismeretében mar
kiszamithatd. Az elméleti levezetés utan nézzik meg példankban az optimalizacios
modszer gyakorlati megvalositasat. A kovetkezo 12. sz. dbran a tényleges vasarlok (igen)
és a nem vasarlok (nem) diszkrét eloszlas fliggvenyeit és a rajuk illesztett (approximacio)

fliggvenyeket lathatjuk.
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12. sz. &bra. A két tipusu hiba eloszlas fuggvényei és illesztései.
Forrés: sajat szerkesztés a 2. empirikus kutatas alapjan.

Az ,igen” jelenti a tényleges vasarlokat és a ,nem” a ténylegesen nem vasarlokat.
Egyértelmii, hogy a két gyakorisagi eloszlas sajnos tavol all az idedlistdl, grafikusan is
igazolodik, hogy modellink gyengén jelzi elére a tényleges vasarlok vasarlasi
valoszintiségét. Ezek gyakorisagi eloszlasara illesztett fliggvény (pontozott vonal) esetében
jobboldali, 1-hez kozeli ferdeség helyett majdnem egyenletes eloszlast lathatunk.

A két gyakorisagi eloszlasra jol illeszkedik a kovetkez6 altalanos formaju exponencialis
flggveny:

t

f@ = 56‘71‘ ,i=1,2,
p es g paraméterekkel. Természetesen hasznalhatjuk az altalaban jol illeszked6 masod-
vagy harmadfokd polinomialis fliggvényeket is, de ezek integraldsa, majd a k kiszamitasa
nehezebb feladat elé allitana. Nézziik az exponenciélis fliggvények integraljait:

Jy Ledzdt
2 __—— =c.
[,—edldt

Az integralok kiszamitasa utan kapjuk az optimalis k kiiszébeérték egyenletét:
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—k
1—ed2
-k -1 = C,
edl—edl

_ plqg2

ahol a 71

. A 12. sz. abrén illesztett fuggvények paraméterei:

* igen - szaggatott gorbe: p; =0,032, g; =0,3531,
* nem - szaggatott gorbe: p, =0,0016, g, =0,105,

alapjan az egyenlet igy irhato fel:

-k
1—e 0,3531 c

“k = y
— 6.0062
€0,3531-0,0588

és valds c erték ismeretében a kiszobertékre (k) megoldast talalunk. Vegyik azt a
valoszer(i lehetdséget, hogy ¢ =0,2; vagyis az egy termékre jutd marketing koltség a
termék aranak 20%-a, akkor az optimélis klszdbérték k =0,334, és az ehhez tartozo talélati

aranyok a "nemek" esetében 96,1% az "igenek™ esetében pedig 30,2%.

4.5.5. Kovetkeztetések és ajanlasok

A modell talalati pontossaganak novelését célzo eréfeszitések ellenére sem érdemes ezzel az
empirikus példaval folytatnunk az optimum ar meghatarozasi algoritmusanak a megismerését. Az
ilyen kudarc lehet6sége altalaban is a marketingkutatasi projektek velejardja, de a
multidimenzionalis modellezés sordn még a legjobban specifikalt modell is eredménytelen, ha a
kutatds tervezésekor, a kérddivszerkesztéskor nem tudjuk beépiteni az adott termék keresletét

meghatéarozé valamennyi lényeges ismérvet*',

Ez a sikertelen projekt azért kerllt bemutatisra, hogy ravilagitson az ©konometriai
aroptimalizalasi modszer ,,Akhilleusz sarkara”: arra, hogy egy viszonylag szofisztikalt
modell is hasznalhatatlan lesz, ha a kutatas tervezését nem elozi meg egy alapos
elozetes tajékozodas, illetve ha nem ismerjiik azokat a technikai részleteket, amelyek
jelentésen novelhetik egy modell magyarazo erejet. llyenek a kiilonb6zé
kérdezéstechnikai  lehetOségek, vagy olyan marketing szempontbol trivialis
Osszefiiggéseket eredményez6 Valtozok beépitése, amelyek a modellt 1ényegesen javitjak.
Ezekr6l a technikakrol a kovetkezé fejezetben bemutatasra keriil6 empirikus példa sorén is

sz6 lesz.

1 A vizsgalt piackutatasi projektnél ez volt a helyzet, a haziallatok helymeghatarozéasara kifejlesztett GSM
nyakorv Gjdonsag volt nemcsak a piac, hanem a kutatok szamara is. Nem tudtuk kellképpen modellezni,
hogy mitdl lesz egy haziallat annyira kedvenc és a gazdaja annyira kedves, hogy egy ilyen nyakorvet
vasaroljon.
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Emellett a logisztikus regressziés modell kiiszobértékének optimalizalasi algoritmusa is
indokolta a fenti példa bemutatdsdt. A tudoméanyos Kkutatas sorén, igy a
marketingkutatasban is a kulénbdz6 problémak, kudarcok megoldaskeresése ,,pozitiv
externalidkhoz” vezethet. Véleményem szerint a fenti kiszobérték optimalizalasi
algoritmus a marketingkutatasi gyakorlat része lehet logisztikus regressziés modellt
alkalmazé projektek sorén. A folyamat viszonylag jol leprogramozhat6, de programozasi
ismeretek nélkiil is, egy kis el6készitéssel gyorsan meg lehet talalni az optimalis k értéket.
Raéviden osszefoglalom a folyamatot, Ugy, hogy valamennyi szakasza az SPSS segitségével
elvégezhetd legyen.
» A logisztikus regresszios modell egyik eredményeként az adattablaban rogzitjik a
fliggd valtozo becsiilt értékeit, a vasarlas valoszintiségét.
» Exponencialis fuggvényeket illesztiink a kilon-kulon szelektalt tényleges vasarlokra
és nem vésarlokra.
« A flggvények paramétereinek és a kétféle hiba egymashoz viszonyitott sulyanak
ismeretében kiszdmoljuk a kiiszobérték k értékét.
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5. ABINOMIALIS LOGISZTIKUS REGRESSZIOS MODELLEN
ALAPULO ARKUTATASI MODSZER

5.1. A binomialis logisztikus regresszids arkutatasi moédszer folyamata

Az Okonometriai, sziikkebb értelemben véve binomialis logisztikus regresszids arképzési
modszer optimalizalasi szempontja és kiindulépontja ugyanaz, mint a harmadik fejezetben
bemutatott modszernek: az &rbevétel abban az ar-kereslet pontban maximalis, ahol az
arrugalmassagi egyiitthatd egyenlé minusz eggyel. A meghatarozé kilonbség az
egydimenzids, ,naiv’ modellel szemben az, hogy ezuttal a keresleti fiiggvényt egy

tobbvaltozds logisztikus regresszios egyenlet jelenti.

Egy termék vagy szolgéltatas keresletére és optimalis &rara vonatkozd piackutatds
adatelemzése soran az els6 és legfontosabb feladat a binomidlis logisztikus regresszids
modell specifikacioja. Ennek elméleti és gyakorlati vonatkozasait az el6z6 fejezetben
lattuk. A modellspecifikacio eredménye egy logisztikus regresszié egyenlet, amelyben a
fiiggd valtozd a kereslet és a magyarazo valtozok a termékre, illetve a valaszadora
vonatkoznak. Ez az egyenlet a termék tdbbvaltozos keresleti fliggvénye, amelyben nem
csak az ar keresletre gyakorolt hatasat, hanem tovabbi, szignifikans valtozék hatasat is
figyelembe vessziik. A kiindulé alapOsszefliggést (2) tehat ennél a modszernél is az
arrugalmassagi egyutthato és a maximalis arbevétel kdzotti 6sszefiliggés jelenti:

_ Q. p_._
T % q L
o (Bx +y2) e o .
ahol Q =y = oo @ keresleti fliggvényt jelentd logisztikus regresszid egyenlet. Az X

fliggetlen valtozo6 az arat jelenti, a z a tobbi fliggetlen valtozé vektora. Az optimum arhoz
tartozd paramétert b-vel jelolve és behelyettesitve a keresleti fliggvényt a kdvetkezoképp
alakul az el6bbi Gsszefliggés:

8y x _ b-eY _x-(1+e3’) b

p ox y - (1+eY)?2 ey e

Ebbdl konnyen kifejezhetd az optimalis arat jelentd x érték, ezdttal mar a vasarlas becsult

valoszinliségét a pontossag kedvéért y*-gal jelOlve:

1
T b(yt-1)

Do =X (4)
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A képlet alapjan belathatd, hogy az optimalis ar értéke fligg a vasarlas becsilt
valoszinliségétol, az y*-tol, vagyis esetrél-esetre valtozik, ahogy a magyaraz6 valtozok
kiilonboz6 rogzitett értéket vesznek fel. Az optimum &r Kiszdmitdsdhoz szlikséges b
paramétert meghatarozzuk a becslési eljards soran, de mi lesz az y* értéke? Korabban
emlitettem (58. oldal), hogy kétféle mddszer van az egész mintara érvényes valosziniiség
meghatarozasara, ezek koziil az egyszeriibb és megbizhatobb modszer az atlagolasé, amely
az esetenként meghatarozott értekek atlagat jelenti. Az egyszerinek tiin6 megoldas
ellenére, a kovetkezd alfejezetben bemutatott gyakorlati alkalmazéas soran felmeriilnek

ezzel kapcsolatos problémak.

5.2. A binomialis logisztikus regresszios arkutatasi modszer empirikus

alkalmazasa

5.2.1. A harmadik empirikus kutatas jellemzoi

Az optimum &r meghatarozasanak mddszertanat egy 2003-as piackutatasi projekt adatain
keresztil mutatom be, amely egy 0j mobil telekommunikacios szolgaltatas csomag
keresletének felmérésére irdnyult. A kutatas f6 célja az Uj tarifacsomag beéarazasa, az
arbevétel maximalizaldsa melletti optimalis &r meghatirozésa volt. E célnak volt
alarendelve a kérdezés technikaja is, az akkor még Magyarorszagon Ujdonsagnak szamito
szamitogeppel tdmogatott személyes interju (CAPI), amely lehetévé tette tobbek kozt a
kiilonbozo arak véletlenszerti, randomizalt tesztelését is. A CAPI tovabbi eldnye volt, hogy
a kvotas mintavétel soran sikeriilt pontosan tartani az eldirt kvotdkat, ezért nem volt
szikség az adattabla sulyozaséra. Ez azért volt szerencsés, mert a nemlinedris regresszios
modelleknél, igy a logisztikus regressziénal is altalaban alkalmazott maximum likelihood
becslési eljarads nem teszi lehetdvé, hogy a kiilonboz6 esetek eltérd sulyokat kapjanak. A
statisztikai-Okonometriai szoftverek ezt a problémat ugy “hidaljak at”, hogy megengedik
egész szamu sulyok hasznalatat. Ennek kdvetkeztében azonban gy tiinik, mintha a minta
jéval nagyobb lenne, és a becsilt parameéterek a valdsagosnal joval precizebbek, illetve a
standard hibak nagysagrendekkel kisebbek lesznek (Kertesi — Kézdi, 2005, 31. oldal).

A minta elemszdma 400 eset, a tarifacsomag artesztje sordn a kovetkez6 percdijakat
teszteltiik: 48, 54, 60, 66, 72, 78 Ft. Az uj tarifacsomag jellemz6inek bemutatasa utan a
CAPI segitségével véletlenszerlien feldobott percdijat mutattunk be az interjualanyoknak.
Harom kérdés kovetkezett "Vonzd volna-e Onnek ez a lehetdség?", "Felkeltett-e ez az

ajanlat annyira az érdekl6édését, hogy utdnanézzen a tarifacsomag tovabbi részleteinek?" és
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"Eldfizetne erre a konstrukciora, feltételezve, hogy a tarifacsomag nem ismertetett elemei -
dijai versenyképesek a jelenlegi ajanlatokkal?".
Az arteszt kérdéseit az aldbbi folyamatébran feltlintetett médon kérdeztlk:

1. Arteszt véletlenszert percdij

'
[ Vonzé? ]
|
[ Erdekiédne? ]
2. Ar: Nagyobb percdij ‘ _[ Eldfizftne? H 2. Arteszt: Kisebb percdij
1 lgen Nem ‘
[ Vonzé? ] [ Vonzé? ]
' |
[ Erdekiddne? ] [ Erdeklédne? ]
¥ v
[ Elofizetne ] [ Eléfizetne?

13. sz. &bra. Az érteszt folyamatabraja.
Forrés: sajat szerkesztés az 3. empirikus kutatés alapjan.

A legutolso, eléfizetésre vonatkozo kérdeésre adott valaszokat tekintettiik a kinyilvanitott
keresletnek és ez egyuttal logikai sziirdkérdés is. Az igennel vélaszolok egy "fokkal"
nagyobb arat kaptak, a nemmel vélaszolok pedig egy kisebb percdijjal szembesiltek, majd
ezutan a valaszoktol fliggetlenll az arteszt lezarult. A véasarlasi hajlandosagot az elsé
arteszttel azonos kérdések sordn lehetett kinyilvanitani. Ennek a kétlépcsés, két arat
tesztel eljarasnak egyik nagy elénye, hogy csaknem megduplézddik a mintaelemszam.
Azért csak majdnem, mivel az els6 artesztnél a legalacsonyabb percdijat elutasitok és a
legmagasabb percdijat elfogadok kérében nem teszteltiink Gjabb arat. Igy a két arteszt
alapjan letrehozott, "manipulaltnak” is nevezett, egymasra épitett mintank az eredeti 400
esetrdl 0sszesen 729-re novekedett.

Ennél is fontosabb, hogy ez a kérdezéstechnikai mddszer kdzvetlenll az arkutatasi
modszer alkalmazhatdsaga szempontjabdl is igen szerencses valasztasnak bizonyult. Amig
a 400-as mintan csak az els6 arkérdesre adott valaszok alapjan épitettem fel a logisztikus
regresszios modellt, addig a termék ara nem volt szignifikans hatassal a keresletre! Mas
kutatasban is talalkoztam ezzel a piackutatd szamara igencsak kellemetlen helyzettel, ami
jorészt hasznalhatatlanna teszi a kereslet és az optimélis ar meghatarozasara iranyuld

piackutatas eredményeit és hitelteleniti a piackutatot. (Az el6z6 fejezetben bemutatott 2.
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szamu empirikus kutatds modelljében sincs szignifikans hatdsa az arnak, de az amuagy is
gyenge magyarazoerd miatt nem jutottunk el eddig a problémaig.)

A két, egymés uténi arat tesztelé moédszernek szerencsés tulajdonsaga, hogy
"rairdnyitja az interjualany figyelmét™ az arra, ndveli az arérzékenységet,
kovetkezésképp az ar szignifikans hatasanak a valésziniiségét. Vagyis az a jelenség,
hogy az interjualany felismerve az artesztet azonnal alkupozicioba helyezkedik, és aminek
a hatéasat tobben kérosnak tartjak (Lyon, 2002) ezuttal szlikséges feltételnek bizonyult. A
kereslet modellezése barmilyen 6konometriai modellel - logisztikus regresszio egyenlettel
- feltételezi, hogy ne legyen arrugalmatlan a kereslet, vagyis az ar, mint fliggetlen valtozé
egyutthatéjanak szignifikansan nullatol kiilonbozének kell lennie.

Egyelére nem tudom megvalaszolni azt a kérdést, hogy a kérdezés ilyen mddja, ez a
technikainak tekinthet6 szempont mennyire torzithatja a potencialis fogyasztok rezervacios
aranak a megismerését. A masodik arkérdés utan tovabbi arak tesztelését, arlétra
alkalmazésat értelmetlennek latom, ebben az esetben valdban jelentdsen torzulna az
arérzékenység, a keresleti fliggvény meredeksége. Az arlétra alkalmazasa amugy is sokkal
kevésbé lenne indokolt, mint a 3. fejezetben bemutatott modszernél, mivel a tébbdimenzios
6konometriai modellben nem sziikséges a keresleti fliggvény grafikus meghatarozasahoz a

legalabb 4-5, de lehetbleg minél tobb ar-kereslet pont.

5.2.2. Modellspecifikéacio

A modell fiiggd valtozédja tehat az ,,Eléfizetne On erre a tarifacsomagra...?” kérdésre
kapott valaszok adataibdl lett képezve. A kovetkezo flggetlen valtozokat vontam be a
modellbe (a logisztikus regressziés modell SPSS syntax-at lasd az M.2.4. szamd
mellékletben):

 aszolgaltatas ara: percdij,

» az interjialanyra vonatkozo informéciok: nem (sl), iskolai végzettség (c2),
foglalkozas (c3r), csaladi allapot (c4), a megkérdezett a haztartasfé vagy sem (cb),
jovedelem (c7jov), a haztartasfo iskolai végzettsége (demlOkat), jovedelem-
fogyasztas-képzettseg index (jfk),

» ajelenlegi el6fizetésre vonatkozo informaciok: tarifacsomag (a2), a szamla nagysaga
(a3), a kiillonboz6 hivasiranyok aranyai (a5 1 - a5_4), a kezdeményezett hivasok
eloszlasa napszakok szerint (a6 1 - a6 _4), egy kezdeményezett hivas atlagos
id6tartama (a7r), mennyire veszi figyelembe a cstcsid6t (a8), mennyire koveti a
telefonszamla nagysagat (a9), mennyire koveti a kiilonb6z6é mobilszolgaltatok
tarifacsomagjait (al0), a megbizod elfogadottsaga (b2), ,,mennyire vonzd ez a
tarifacsomag...?” (b3a).
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A modell output-ja a kdvetkezé fobb eredményeket tartalmazza. A modellspecifikacio
sorén, a klasszifikacios tabla eredményei mellett az ar valtoz6 b; paramétere, és az
illeszkedés josagara vonatkozd harom mutatd kovetésével torekedtem a lehetd legjobb

modell meghatarozasara.

16. sz. tablazat. Klasszifikaciés tabla

Becslilt
Nem Igen
_ Nem 178 83 68,2%
Megfigyelt
Igen 49 291 85,6%
Teljes talalati arany: 77,6%

b;=0,0241  -2LL:556 GF: 560 Nagelkerke 481

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatés alapjan.

Az empirikus tapasztalatommal ellentétes kellemes meglepetés, hogy a vasarlasi
hajlandosagot (84,6%) pontosabban jelzi elére a modell, mint a vasarlast elutasitokat
(68,4%), ezuttal is igazolva azt a megallapitast, hogy a nagyobb elemszadmu kategoria
elorejelzési pontossaga jobb (Hosmer-Lemeshow, 2000, 157. oldal). Vagyis az a kutatok
korében elterjedt megallapitas, hogy a logisztikus regresszid jobban jelzi elére a fiiggd
valtozd ,negativ kimenetelét”, annak tulajdonithato, hogy a Kkeresleti kutatdsok

tobbségében a ,,nem”, a vasarlas elutasitasa gyakoribb.

A teljes taldlati ardny 77,6%-a jonak mondhat6, de indokolt kérdés, hogy az el6z6
fejezetben is bemutatott modellspecifikacids ,,triikkok” valamelyikével tudnank-e novelni
az elorejelzési pontossagot? Az arteszt folyamatdbrajan is lathatjuk, hogy a véasarlasi
hajlandésagot  harom, egyre célratorébb  kérdéssel  kozelitjuk: ,,vonzob...?”,
,erdeklddne...?” és ,.eléfizetne...?”. Ezek koziil nyilvanvaldan csak az utobbi tekinthetd a
keresletre vonatkozo kérdésnek ezért ez lett a fiiggd valtozo, de megfontolandd, hogy a
maésik két kérdést is beépitsik magyarazo valtozoként a modellbe. Ez elsére nem tlinik
helyénvalonak, tautoldgidnak hat, hogy a termék iranti érdeklédésre vonatkozo valtozoval
magyarazzuk a termék Kkeresletét. Ennek marketing informacié tartalma nulla, de
statisztikai szempontbol kivitelezhetd, mivel nem egymasbol képzett, fliggvényszer
kapcsolatban levé valtozokrol van sz4. A cél pedig most az, hogy minél jobb elérejelzésii

modellt nyerjink, minél tobb, nagy magyarazo erejii valtozo bevonasaval.
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Az el6bbi modelliinket tehat kiegészitjiik a ,,vonzob...?” és az ,,érdekl6dne...?” kérdésekre
adott valaszok valtozoival (b7 és b8). (A modell SPSS kodja az M.2.5. fuggelékben
talalhatd). A modell eredményei a kovetkez6képp alakulnak:

17.sz. tAblazat. Klasszifikacids tabla

Becsdlt
Nem Igen
_ Nem 212 58 78,5%
Megfigyelt
Igen 26 322 92,5%
Teljes talalati arany: 86,4%
b,=0,032 -2LL:420 GF:526 Nagelkerke R*:668

Forrés: sajat szerkesztés az 2. empirikus kutatés alapjan.

A modell taldlati pontossaga vérakozédsaim felett novekedett, a modell 92,5%-0s
biztonsaggal jelzi elére a szolgaltatas iranti keresletet, az Osszes talalati arany pedig
majdnem Kkilenc széazalékponttal 86,4%-ra nott. Vizsgaljuk meg ezuttal is a tényleges
(kinyilvanitott) és a becsiilt valosziniiségeken alapuld besorolasok Osszehasonlitasat a

kovetkez6 abran.

Step number: 1

Ohserved Groups and Predicted Probabilities

80 + +
| |
| |

F | |
R 60 + +
E | |
Q | |
u 10 |
E 40 +0 +
N 10 |
[ |00

¥ 100 1 1]

20 +000 1 11+
1000 I 1 11111111Y)
1000 00 u] 11 11 11111111111111|
|00000000000000 00 01 0O 00 1 0 0 101100111 101 1111011001111101111111111111111}

Predicted + + + + + + + + +
Prob: 0 #1 2 +3 .4 +5 .6 e ,8 ,9 1

Group: 0000000000000000000000000000000000000000000000000011111111111122111212121211211121111111111111111111111

Predicted Probability is of Membership for 1,00
The Cut Value is ,50
Syrbols: 0 - ,00
1-1,00
Each Symbol Represents 5 Cases.

14. sz. dbra. A tényleges és a becsiilt valosziniiségen alapuld besorolas dsszehasonlitasa.
Forréas: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

Az ébra igen kedvez6 eloszlast mutat, a kinyilvanitott vasarlast vagy elutasitast jelz6 1-
esek illetve 0-ak nagyrészt a két végpontban tomorilnek és nem a 0,5-6s valdszintiségi
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kiisz6b koriil. Eszrevehetd, hogy a kiiszobérték kismértékii csokkentésével novelhetd az
"igen" tallatok arénya, ezért érdemesnek tiinik kiprobalni a kiiszobérték modositasanak
lehetdségét. Ezuttal nem valamilyen kiilsé optimalizalasi feltételnek kell megfelelni,
hanem az elérejelzési pontossag novelése a cél. Ujrafuttatva a modellt a 0,4-es
kiiszobertékkel azt az eredmeényt kapjuk, hogy a vasarlas elérejelzésének pontossaga
94,0%-ra nd, de a "nem" elbrejelzési pontossaga 70,4%-ra €s az 6sszpontossag 83,9%-ra
csokken. Ezzel tovabb nétt a két tipusu hiba elkdvetési valdszinlisége kozotti kiillonbség,
ezért inkabb megmaradok az el6z6 modell mellett, amelyben szintén nagyon jo, 90% feletti

a vasarlas eldrejelzésének talalati pontossaga.

A végsé modell eredményeit: fliggetlen valtozoit, paramétereit és azok statisztikait az
M.2.6. fliggelékben talaljuk. Az aroptimalizacios médszer szempontjabodl legfontosabb
eredmény, hogy a szolgaltatas arat jelenté percdij valtozod egyltthatdja 0,034,
szignifikdnsan kulénbdzik nullatél. Ez a mddszer olyan elengedhetetlen feltétele,

amelyet a kutatd nem tud befolyasolni és enélkil hasznalhatatlanna vélna az egész kutatés.

A Korrigélt Wald értéket, az R-t vizsgalva megallapithatjuk, hogy tébb olyan valtozé is
van, amelynek relativ fontossaga nagyobb, mint a percdijé, de ez nem jelent semmilyen
problémat, ugyanis a tervezett tarifacsomag legfontosabb ,,erénye” nem az ar volt.

Mivel a legjobb elérejelzési modell megtalalasanak hosszas folyamata tobb érdekes
eredménnyel jart, ezért az aroptimalizalasi folyamat kovetkez6 szakasza, az optimum ar
kiszamitdsa  el6tt  Osszegzem a  modellspecifikaciora  vonatkozé  fontosabb

megallapitasaimat.

5.2.3. A modellspecifikacio soran tett 1ényegi megéllapitasok:

1. A modellben sok olyan magyaraz¢ valtozd van, ami nincs szignifikans hatassal a fliggd
valtozora, de kontroll alatt tartasuk, indirekt hatéasaik kikiszobolése ndveli a modell
magyarazd erejét. A modellspecifikdcié soran megvizsgaltam minden egyes nem
szignifikans valtozd bevonasat, és a végs6 modellbe csak azok kerultek be, amelyek
novelték a talalati aranyt.

Ez a kérdés rairanyitja a figyelmet a magyarazo valtozok szelekcidjanak alkalmazott
modszerére. Az alabbi tablazatban Gsszefoglaltam, a kiilonb6z6 szelekcios mddszerek
legjobb modelljeinek fébb jellemzdit: a talalati aranyt, a Nagelkerke R*-et és a szignifikans

magyarazo valtozokat.
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18.sz. tAblazat. A kiilonb6zé modellszelekciéos modszerek dsszehasonlitasa

Talalati Nagel-

Mébdszer Szignifikdns magyarazé valtozok arény kerke R?
PERCDIJ, A2(2), A2(3), A6_2, A2(8), B2,

ENTER B3A, B8, C3R, C3R(6), C3R(3), C2(3), C5, 86,41% 668
C7JOV, DEM10KAT, JFK

FORWARD 0

(COND, LR, WALD) PERCDIJ, B2, B3A, B8, C5, 84,30% 572

BACKWARD PERCDIJ, A2, A5 1, A5 3, A5 4, A6 2, B2, .

(COND) B3A, B8, C2, C3R, C5 8463% | 628

BACKWARD PERCDIJ, A5 1, A5 3, A5 4, B2, B3A, BS, o

(LR, WALD) C2, C3R, C5 84,30% | 603

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

Az SPSS kinélta modellszelekcios lehetoségek koziil az ENTER modszer eredményezi
a legjobb talalati aranyt és Nagelkerke R*et a FORWARD és a BACKWARD
modszerek harom-harom altipusaval szemben. A vizsgalt két mutatd értékei csak
kismértékben kulonboznek, aranyaiban a Nagelkerke R%-nél nagyobbak a valtozasok.
Szembetlind azonban a kiilonbség a szignifikans fliggetlen valtozok szamaban, és ez
jelent6s kiilonbség a modellek kozott még akkor is, ha nem befolyasolja kozvetlenil a
kutatas f6 céljat jelenté optimum armeghatarozast. Ezt ugyanis a paraméterek kozil csak a
percdij valtozo egyitthatdja befolyasolja, de a vasarlas becsiilt valosziniiségének (y*)
meghatarozasaban kozvetve szerepet kap a tobbi magyarazé valtozé is.

A kildnbség azzal magyardzhatd, hogy a FORWARD és a BACKWARD eliminacios
eljarasal soran a modellbdl kikeriild nem szignifikans fliggetlen valtozok a késdbbi
iteracios lépésekben szignifikdnsak lesznek, de nem Kkerlilnek vissza a modellbe.
Megallapithaté, hogy az ENTER modszer eredményezi a legjobb modellt, de ennek
megvan — a marketingkutatasban igencsak sokat jelenté - ara; a modellspecifikacid
idéigénye sokszorosa a tobbiekének. Meg kell hatarozni ugyanis egyenként valamennyi
nem szignifikans fliggetlen valtozo esetében, hogy a modellbe valé bevonasuk vagy
kihagyasuk ndveli-e jobban a taldlati ardnyt. Kérdés, hogy egy szoros hataridébe préselt
piackutatasi projekten belill érdemes-e az egy-két szadzalékponttal jobb taldlati aranyt
eredményezd, de sokkal id6igényesebb ENTER modszert valasztani. A modellszelekcios
eljarasok kozotti valasztast leginkabb az donti el, hogy a talalati aranyok eltérésein tdl
mennyire kilonbdznek — a kutatas f6 céljat jelenté — optimum arak. Ezért az optimum ar

levezetése és kiszamitasa utan a késébbiekben erre a kérdésre visszatérek.

2. Kategorialis fuggetlen valtozo hasznalataval jobb taléalati eredményt ériink el, mint
ugyanannak az ismérvnek ,magasabb mérési szinti” numerikus valtozéjaval.

Gyakorlatilag érdemes atalakitani a numerikus valtozét kategorialissd. Ez a linearis
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regresszios modellspecifikdcidjahoz kepest jelentds eltérés a fliggetlen valtozd hatasanak
nemlineéris jellegével, a lineéris és a logisztikus modell kozotti egyik f6 kiilonbséggel
magyarazhato.

Kutatasunkban a haztartasok jovedelmét nem vizsgaltuk nyitott kérdéssel, ami numerikus
valtozot eredményezne, de a részletes, 20 Kkategoridju kategoridlis valtozo
osztalykozepeibdl viszonylag kis adatvesztéssel képezhettem numerikus valtozot.
Modelliinkben kicserélve a kategorialis jovedelem valtozot a numerikussal, a talalati arany
majdnem két szazalékponttal 84,8%-ra csokken.

A magyarazat abban all, hogy a joévedelem valtozé hatasa nem linearis, hanem vannak
olyan jovedelem szintek, kategoridk, amelyek — a tébbi magyaraz6 valtozo adott szintje
mellett - szignifikans hatassal vannak.

3. A modell illeszkedési jésagat, mind a talalati aranyt, mind a kvéazi R*eket néveli,
ha a kategorialis magyarazé valtozoknak minél tobb értéke, kategoriaja van. A
piackutatasban, de altalaban az adatelemzésben gyakran eléfordul, hogy a viszonylag tobb
valtozova. Ennek kiilonféle, de végsd soron a minta nagysdgara visszavezethetd okai
vannak, gyakran a Kkereszttdbla- vagy a szoOrasanalizis alkalmazasa indokolja.
Modelliinkben valamennyi olyan kategoridlis valtozo esetében vizsgaltam és igazoltam a
fenti &llitast, amelyeknek a Kkategoridit ertelmesen 0Ossze lehetett vonni: jelenlegi
tarifacsomagj (A2), iskolai végzettseg (C2), foglalkozas (C3) és jovedelem (C7JOV). A

= sz

crer

négy interjualany esetében elrontotta a tényleges vasarlok eldrejelzési besorolasat, fél
szazalékponttal rontva a talalati aranyt. Erdemes tehat mar a kérddiv szerkesztésekor
figyelembe venni ezt a szempontot, legalabbis olyan mertékben, amennyire a minta

elemszama lehetové teszi a kovariancia matrix novelését.

5.2.4. Az optimalis &r meghatarozéasa

Elérkeztiink a kutatas f6 célkitlizéséhez, a szolgaltatas optimalis a&ranak meghatarozasahoz,
amit a modellben szerepld percdij fiiggetlen valtozo hatarhatasa alapjan szamolunk ki. A
korabbiakban meghataroztuk az optimalis ar képletét (4):

I
T b(y*-1)

Po =X
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ahol az optimum ar mértékét befolyasold két tényezé az y* a kereslet becsiilt

valbszinlisége, és b a termék aranak a paramétere.

A vasarlas valdszinliségét, gyakorlatilag a logisztikus regresszios modell fiiggd valtozojat
valamennyi esetre kiszamoltuk és rogzitettik egy Gj valtozéban®. Ez alapjan
meghatarozhatdé lenne valamennyi interjlalany rezervaciés ara, de ennek nem sok
marketing haszna lenne, ilyen mértékli egyedi ardiszkriminaciora csak a bazari alkuban
illetve az elektronikus kereskedelemben, online aukciokban van lehetéség. Szlkséglink
van a teljes mintara érvényes keresletre, majd a termékre vonatkozo egyetlen optimalis
arra.

A teljes mintara érvényes keresletet a korabban emlitett atlagolds modszerével szamitjuk
ki, vagyis az egyedi vasarlasi valosziniiségek szamtani atlagat vessziik, ami adott esetben
56,3% (0,563)*. A logisztikus regressziés modell eredményeit tartalmazé tablazatban
(M.2.7. melléklet) talaljuk a percdij valtozé szignifikancia szintjét és egyutthatojat
b1=0,0341.

A két értéket behelyettesitve az el6z6 (4) képletbe kiszamolhatd a végeredmény: az

optimum ar értéke p,= 67,1 Ft.

A marketingkutatd megkdnnyebbllve allapithatja meg, hogy a kapott eredmény nem
irrelevans, a vizsgalt percdijak 48 - 78 Ft-os intervalluméaba esik. Nem mintha kételkedne
az altala hasznalt modszerek egzaktsdgaban, de tudataban van a kiilonb6zé féle és fajd
hibadk kumulalodo valdszintiségeinek. Azon a megéllapitason tal, hogy a marketingkutatas
veszélyes mesterség, indokolt a kovetkezOkben a modszer ,,robusztussagat” vizsgalnom,
vagyis azt, hogy a végeredmeny mennyire érzékenyen reagéal az inputok valtozasaira.
Mivel két tényezd hatarozza meg az optimum darat, ezért megvizsgalom, hogy:

1. a kiilonboz6 specifikacioju modellekben mennyire eltéré az arvaltozo b

paramétere, és

2. a vasarlas becsult valosziniiségének (y*) a meghatarozasi lehetéségeit.

1. Az alabbi tablazatban feltlintettem a modellspecifikacié soran kapott kiilonb6z6
elorejelzési pontossagl modellekhez tartozé paramétereket, becsilt keresleteket és a

belSliik szamolt optimélis arakat.

*2 5pSS-ben specifikalt modell esetén ehhez be kell allitani a Save New Variables ablakban a Predicted
Values-en beliil a Probabilities opciot. (Egyuttal érdemes a Group membership-et is beallitani).
*® Ehhez atlagolnunk kellet a becsiilt valosziniiségeket tartalmazé PRE_1 valtozot.

87



19.sz. tablazat. A kiilonb6z6 pontossagu modellekhez tartozo optimalis arak

a modell elérejelzési

. 86,4 | 854 | 80,6 | 78,7 | 781 | 759 | 73,7 | 645 | 63,2
pontossaga (%)

az arvaltozo6 paramétere

(bs*) 0,034 | 0,029 | 0,034 | 0,023 | 0,025 | 0,030 | 0,032 | 0,033 | 0,032
1

a modell alapjan becsult

o AL a 56,3 | 57,4 | 57,0 | 57,2 | 56,1 | 56,2 | 56,2 | 54,5 | 54,5
vasarlok aranya (%)

optimum ar (p,) (Ft) 67,1 | 809 | 676 | 999 | 904 | 771 | 716 | 656 | 67,8

Forras: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatés alapjan.

Lathatd, hogy a kiilonboz6 eldrejelz6 képességii modellek becsiilt by paramétere (0,023-
0,034) és az atlagos kereslet értéke (54,5-57,4) viszonylag sziik intervallumban
szordodnak, de az optimum ar szdrasa igen nagy. Az optimum ar képlete alapjan ugyanis
a paraméterek és az atlagos kereslet kilonbségei multiplikadlodva jelennek meg a
végeredmeényben. A két input kozil az &r egydtthatéjanak tulajdonithat6 a nagyobb széras,
ugyanis ennek a relativ terjedelme, vagyis a maximum érték ardnyaban kifejezett minimum
érték 67,6%, mig a kereslet hasonld6 mutatéja 94,9%. Erdekes, hogy a legjobb és a
legkevésbé pontos modell optimalis arai nagyon kdzel allnak egyméashoz, nem linearis a
kapcsolat a modell eldrejelzési pontossaga és az optimum ar erteke kozott. A modszerrel
kapcsolatos Ovatossagra int az is, hogy az igen jo elérejelzési pontossagh (78,7%) modell
optimum ara 99,9 Ft, ami valdsziniileg teljességgel elfogadhatatlan lenne a megbizonak és
a masodik legjobb modell (85,4%) optimum ara is Iényegesen nagyobb a veégeredménynél
(80,9 Ft szemben a 67,1 Ft-tal)!

Megallapithatd, hogy az optimum &ar meghatarozasanak ez a modszere nagyon
érzékeny a pontos modellspecifikaciora, szlikséges a lehetd legjobb modellt megtalalni,
mivel a két legjobb modell, amely kdzo6tt minddssze egy szdzalékpontnyi kiillénbség volt az
elérejelzési pontossagban 20%-0s kilonbséget eredmeényezett az optimum éarban. Ezért
indokoltnak talaltam megvizsgélni, hogy a kiilonb6z6 modellszelekcios eljarasok mekkora
eltérést eredményeznek az optimum ar nagysagaban. A kovetkezé 20. sz. tablazatban

ezeket tintettem fel:

* Noha az optimum 4r &ltalanos képletében b-vel jeldltem az 4r egyiitthat6jat a tobbvaltozés modellben a b;-
gyet hasznalom.
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20. sz. tablazat. A kiilonb6zé modellszelekcios modszerekkel meghatarozott optimalis
arak

modellspecifikéacios ENTER FORWARD BACKWARD | BACKWARD
modszer (COND,LR,WALD) (COND) (LR, WALD)
a model} eloérejelzési 86,4 84,3 84,6 84,3
pontossaga (%)

az arvaltozo 0,0341 0,0372 0,0359 0,0361
paramétere (b1)

a modell alapjan

becslt vasarlok aranya 56,3% 56,3% 56,4% 56,5%
optimum ar (p,) (Ft) 67,1 61,5 63,9 63,7

Forras: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatés alapjan.

Az optimum darak kozotti eltérések nem olyan jelentOsek, mint az eldbbi tablazatban, az
ENTER szelekcids eljards kiilonbozé elérejelzési  pontossagi modellei  kozott.
Megallapithatdo, hogy szitk piackutatasi hataridé6 esetén érdemesebb valamelyik
Lautomata” modszert valasztani az ENTER-rel szemben, mert ha az utdbbival nem
talaljuk meg a legjobb modellt, akkor nagyobbat tévedhetiink az optimum arral, mint a
FORWARD, BACKWARD mddszerek valamelyikével.

2. A kovetkezOkben az optimum arat meghatirozd masik tényezd, a vdasarlas
valoszinliségének értékét vizsgalom. A modell talalati pontossaganak nagymértékii
kulonbségei ellenére a kereslet, azaz a vasarlas valdszinliségének mintabeli atlaganak kis
szorasa az atlagolds modszerének alkalmatlansédgara utalhat. Elméletileg kdnnyen
bemutathatd és belathato, hogy nagyon eltérd vasarlasi hajlandosagok, a becsult vasarlasi
valoszintiségek eltérd eloszlasai ugyanazt az atlagos keresletet eredményezik. Az 0,563-as
atlag ugy is kijohet, hogy az esetek 95%-anak a vasarlasi valoszintisége 0,5 felett van és
ugy is, hogy 95% a 0,5-6s kiiszobérték alatti, azaz valdsziniisithetd a nem vasarlas.

Ez a probléma tiinik eddig a modszer leggyengébb pontjanak, ezért a kovetkezoékben
megvizsgalom, hogy milyen tovabbi alternativak mutatkoznak ennek az empirikus kutatasi
problémanak a megoldasara.

2.1. A kereslet nagysaganak kiszamolésara alkalmasnak tiinik, hogy ne a becsilt
valosziniliségeket atlagoljuk, hanem a 0,50-es kuszobérték feletti, vagyis a modell
alapjan vasarlok kozé besorolt esetek aranyaval szamoljunk. Ezzel kiklszobolhetjik az
elobb emlitett hibalehetoséget. Az el6z6 tablazatot kiegészitettem az j modszer alapjan

kiszamolt kereslettel és optimalis arakkal.
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21. sz. téblazat. A kiilonbozé modszerrel szamolt keresletek optimalis arai

a modell elérejelzési pontossaga 86,4%
az arvaltozo6 paramétere (b;) 0,0341
kereslet 1. A modell alapjan becsilt valosziniiségek atlaga 56,3%
1. optimum ar (p,) (Ft) 67,1
kereslet 2. A 0,5-nél nagyobb becsilt valosziniiségek aranya 61,5%
2. optimum ar (p,) (Ft) 76,1

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

A 0,5-nél nagyobb valoszinliséggel becsiilt vasarlok mintabeli aranya szamottevo
mértékben, 5 szdzalékponttal kiilonbozik a valoszinliségek atlagaval kifejezett kereslettdl.
Ez még nagyobb kiilonbséget eredmenyez az optimum arban, a két médszer tehat nem
tekintheté egyenértékiinek. A modell alapjan elérejelzett vésarlok ardnyanak az
alkalmazasa visszavezet a kiiszobérték modositasanak kérdéséhez.

Javithatunk ugyanis a modszeren, ha kizarjuk a 0,45 és 0,55 kozotti vasarlasi
valoszintiségekkel rendelkez6 eseteket, ezaltal ndvelve besorolas helyességét. Ezéltal a
vasarlok becsilt ardnya kismértékben véltozott 61,5%-r6l 61,3%-ra, az optimum ar pedig
szintén csak kismértékben 76,1-r61 75,7-re csokkent. Ez a korrekcid nem sokat véltoztatott
az eredmenyen, mivel ahogy a 9. sz. abran is lathattuk, csak keveés eset van a 0,5-6s kiisz6b
koriil. Ezattal nincs jelentdsége e korrekcionak, de mas esetben hasznos lehet a bizonytalan

becslést esetek kizarasa.

2.2. Még egy kézenfekvének tiing alternativa kinalkozik a kereslet nagysaganak
definialasara és modellbe épitésére. Az optimum ar kiszamitasahoz ne a modell alapjan
becsult kereslettel (y*) szamoljunk, hanem az interju soran ténylegesen kinyilvanitott
vasarlasi hajlandosaggal (y). Vagyis az optimum ar képletében (4):

1

Po = by-(y-1)’

y nem a becsilt, hanem a tényleges, kinyilvanitott vasarlasi hajlanddsagot jelenti. Ennek
értéke esetenként 0 vagy 1, ezért a vasarlok ardnya ezlttal megegyezik a mintabeli
atlaggal: 0,543. Ebben az esetben az optimum arat a logisztikus regresszios modellb6l
szamolt értékek kozll egyedil a b; paraméter befolyasolja, az y exogén valtozd. Nézzik,
hogyan egésziil ki a kiilonb6z6 optimum arakat tartalmazo tablazat e harmadik szamitasi

mod bevezetésével:
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22. sz. tablazat. A kiillonb6z6 modszerrel szamolt keresletek optimalis arai

a modell elérejelzési pontossaga 86,4%
az arvaltozo6 paramétere (b;) 0,0341
kereslet 1. A modell alapjan becsiilt valosziniiségek atlaga 56,3%
1. optimum ar (p,) 67,1
kereslet 2. A 0,5-nél nagyobb becsiilt valdsziniiségek aranya 61,5%
2. optimum ar (p,) 76,1
kereslet 3. A tényleges vasarlok aranya. 54,3%
3. optimum ar (po3) 64,2

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

Vizsgaljuk meg, hogy milyen érvek szdlnak a harom alternativa mellett és ellen. Nincs tul
nagy kiilonbség a hdromféle mddon szamolt optimum ar kozott, de nem tekinthetd

egyforméan alkalmazhaténak mindharom.

A legelso, a becsiilt valoszintiségek atlagaval vald szadmolast nem tartom jo megoldasnak, a
mar emlitett probléma miatt, miszerint a tényleges kereslet nagyon eltéré mintabeli
eloszlasa esetén is ugyanazt az éatlagot kaphatjuk. Mégha a logisztikus regresszios
modellben nem is valdszerli a nagyon ferde alaki eloszlas sok széls6értékkel, ez a

probléma nagyon megkérdéjelezné a modszer egészének hasznalhatsagat.

A két utébbi modszer kozotti kuldnbség 1ényege abban all, hogy a modell alapjan becsiilt
vasarlasi hajlandéséggal szdmolunk vagy a kinyilvanitott, tényleges kereslettel. Els6
latasra meggy6zoének tlinik a Kinyilvanitott vasarlasi hajlanddésaggal valo kalkulacio, de
jobban végiggondolva fenntartasokat fogalmazhatunk meg. Ugyanis a Kinyilvanitott
kereslet a 48 - 78-as intervallumban tesztelt arak valamelyikére adott igen valaszok
Osszesitése, vagyis tobb esetben az optimum arat jelentd 64,2 Ft alatti ertéket teszteltink
(48, 54, 60 Ft), ezért az ehhez az arhoz tartoz6 kereslet biztosan nem 54,3%, hanem annal
kisebb. Hogy pontosan mennyi? — hat ez a kérdés logikailag visszavezet a modell
szlikségessegéhez.

Meglehetsen szerencsétlen koriilmény, hogy a két elutasitott modszer eredményei kozel
azonosak és a tesztelt arak tartomanyaban is ,,jobb helyet” foglalnak el, mint a helyesnek
tartott méasodik alternativa 76,1 Ft-os optimum é&ra, amely nagyon kozel van a tesztelt
maximumhoz. Ennek ellenére kijelenthet6, hogy a moédszer helyes alkalmazasahoz az
optimum &r képletében a becsiilt vasarlasi valosziniiséget a vasarlok aranyaval kell
szdmolni. Az értekezésben bemutatott empirikus kutatasok a Kkifejlesztett maodszertan
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bemutatasara, a technikai részletek kidolgozasara, a problémak felismerésére alkalmasak,
de az eredmények szignifikins azonossagara vagy kiillonbozOségére alapozo

kovetkeztetésekhez tobb empirikus Kisérletre és mas modszertanra lenne szlikség.

A dolgozat elejen (15. oldal) idéztem Lyon-t (2002) miszerint az arkutatasok soran a
piackutatok sokkal inkabb , megfeledkeznek” a standard hibardl, mint mas jellegii
kutatdsokndl. Ezt részben magyardzza az, hogy komplexebb &rkutatasi modszereknél,
példaul egy conjoint-nal, vagy DCM-nél problematikus a végs6 ar konfidencia
intervallumanak a meghatarozasa. Ha sikerl is kiszamolni a standard hibat, akkor gyakran
eléfordul, hogy a nagy pontossagot igényld, stratégiai jelentdségli kutatds végeredménye
gyakran hasznélhatatlanul nagy konfidencia intervallummal rendelkezik.

A binomiélis logisztikus regresszion alapulé arkutatasi modszerben konnyen
meghatarozhaté az ar valtoz6 paraméterének (b;) standard hibaja, az SPSS output
alapbeallitasban is kiszamolja (M.2.3. melléklet tablazatanak 3. oszlopa). Ez alapjan az
optimum ar képletébe helyettesitve az ar paraméterének két értékét meghatarozhatdak az

optimum ar konfidencia intervallumanak sz¢éls6 értékei.
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5.3. A binomialis logisztikus regresszids arkutatasi modszer optimalis

modszertana

A marketingkutatds gyakorlatban ritkdn van lehetéség az el6zdekben bemutatott
kisérletez0 megoldaskeresésre. Ezért a kovetkezOkben oOsszefoglaltam a binomidlis
logisztikus regresszion alapuld arkutatasi modszer egy ajanlott, altalam optimalisnak

tekintett modszertanat, illetve folyamatat:

1. Célsokasag: a keresleti kutatds vonatkozhat barmilyen lakossagi szegmensre, de
hasznalhat6 az izleti szférara vonatkoz6 (B2B) kutatasokban is.

2. Az adatok szarmazasi helye szerint elsésorban primer kvantitativ kutatasokban
és tesztekben alkalmazhatd, de amennyiben elég részletes, a vasarlora vonatkozé
informécidkat tartalmazé adatbazissal rendelkeziink a modellspecifikdciohoz, akkor
alkalmazhato bels6, értékesitési adatokon is. Ez utdbbinak el6nye, hogy nem a
Kinyilvanitott, hanem a tényleges keresletet vizsgaljuk, hatranya, hogy nem tudjuk a
tervezett modellhez szlikséges valtozokat beépiteni az informéacidgyiijtésbe.

3. Mintanagysag. A keresleti kutatds soran legaldbb 5 ar tesztelését sziiksegesnek
tartom, de annal jobb, minél tobb &r-kereslet pontra illeszkedik a multidimenziondlis
»keresleti  fliggveny”. A fels6 hatart természetesen a mintanagysag szabja meg.
Altalanossagban nehezen meghatarozhatd, hogy hany eset sziikséges egy tesztelt ar
részmintajaba, mivel ez nagyban flgg a keresletet meghatarozd valtozok szamatol és
szOrasatol. ldedlisnak tartom, ha valamennyi részminta 100 esetbdl all, ha pedig az
0sszminta elemszama tdbb lehet, mint 500, akkor a tesztelt arpontok szamat novelését
ajanlom.

4. Kérdezéstechnika. A kérdezési mddszerek kozil kizar6lag a szamitogéppel
tdmogatott mddszerek (CAPI, CATI, web) johetnek szoba, ugyanis szlikséges az arak
véletlenszerli tesztelése. A keresletre vonatkozd kérdezési technikak koziil egyértelmiien
azt a megoldast javaslom, amelyben rakérdeziink a tesztelni kivant arra és a negativ vagy
pozitiv valasz fuggvényében rakérdezink még egy — de csak egy — kisebb vagy nagyobb
arra. Ezzel a mddszerrel elkerilom a nyitott kérdés, vagy az arlétra valaszainak
irrelevancidjat, de nagy valosziniiséggel biztositom, hogy a regresszios modellben az ar
szignifikans hatassal legyen a keresletre. VVagyis az a jelenség, amire a szakirodalomban
tobben felhivjak a figyelmet (Lyon, 2000), hogy az interjualanyban tudatosul az arteszt es
azonnal alkupozicioba helyezkedik ezuttal sziikséges feltételnek mondhato.

5. Modellspecifikacid. A modellspecifikacid soran leginkabb a klasszifikacios tablat
venném figyelembe, de nyomon lehet kévetni a mas jellegii mutatokat (Nagelkerke R,
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Hosmer-Lemeshow teszt.) Ha a modellépitésre elegend6 id6é all rendelkezésiinkre - egy
tapasztalt kutatonal elegend6 lehet néhany ora -, akkor a modellszelekcids eljarasok kozul
az ENTER-t javaslom, amellyel a modell nem szignifikans valtozdinak az indirekt hatasait
is figyelembe vehetjlk.

6. Aroptimalizacio. A felépitett modellt kovetden az arrugalmassagi egyiitthato és a
maximalis arbevétel kozotti 6sszefliggésbol kifejezett képlet alapjan konnyen kiszamolhat6
az optimum ar. A képlet két modelleredményt igényel inputként: az arvaltozo paraméterét
és a teljes mintara vonatkoz6 becsult keresletet. Lattuk, hogy ez utobbi kétféle modon
szamolhatd, a valamennyi interjialany esetében kiszamolt vasarlasi valdszintiségek
atlagaval vagy 0,5-nél nagyobb vasarlasi valosziniiségek aranyaval. A mddszer szamomra
egyik nyitott kérdése e két alternativa kozotti valasztas. Elméletileg az utdbbit tartom
helyesnek, de az 6konometriai szakirodalom és a sajat empirikus Kisérletem alapjan az

atlagolas maodszere is alkalmazhato.

5.4. A két kifejlesztett arkutatasi modszer sszehasonlitasa

A kovetkez6 alfejezetben a két kifejlesztett arkutatasi modszert és eredmeényeiket kivanom
dsszehasonlitani. Az optimum &rak 6sszehasonlitasa ajanlott a piackutatasi projekt soran is,
mivel a fliggvényillesztés mddszerének gyorsasaga és egyszerlisége nagyon Kis

raforditassal egy jo viszonyitasi alapot eredményez.

5.4.1. A flggvenyillesztés modszerének alkalmazésa a 3. empirikus kutatasban
A fuggvényillesztés modszerét kiprébalom a logisztikus regresszios modell harmadik
empirikus kutatasi adatain is. A vizsgalt mobiltelefon szolgaltatds csomag arai €s a hozza

tartozé keresletet tartalmazza az alabbi tablazat.

23. sz. tdblazat. A termék ara és kereslete

Ar (Ft) Inverz kumulalt relativ gyakorisag
48 54,32%
54 48,70%
60 38,54%
66 28,00%
72 19,80%
78 10,40%

Forréas: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.
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Az ar-kereslet adatparok meghatarozasa utan kdvetkezhet a keresleti fiiggveny illesztése. A

kiilsnbdzé fiiggvénytipusok kiprébélasa a kovetkezs R%-et és paramétereket eredményezte:

24. s7. tablazat. Az illesztett fiiggvények R*-e és paraméterei

Rsq bo b, b, bs
Linearis 0,995 128,345 -1,5088
Logaritmikus 0,985 416,806 -92,869
Inverz 0,965 -57,537 5567,88
Masodfoku polinomialis 0,996 107,147 -0,8175 -0,0055
Harmadfoku polinomialis 0,996 107,147 -0,8175 -0,0055
Exponencialis (Compound) 0,937 854,744 0,9477
Hatvanykitevés 0,900 2.00E+07 | -3,2577
S fuggvény 0,855 0,2267 192,397
Novekedési 0,937 6,7508 -0,0537
Exponencidlis 0,937 854,744 -0,0537
Logisztikus 0,997 4.50E-06 1,1336

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

Valamennyi fliggvénynek nagyon jo az illeszkedése, harom tipusnak: a linearis, a

mésodfoku polinomidlis és a logisztikus fiiggvénynek 0,99 feletti az R*e. Erdekes, hogy a

harmadfokd fliggvény megegyezik a masodfokival, paramétereik egyenléek és a bs

paraméter nulla. A 16. sz. abran a legjobban illeszked6 és alkalmazhaté els6- és masodfokd

polinomidlis, logaritmikus, exponencidlis és az S fuggvény grafikonjait lathatjuk.
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15. sz. abra. Az 6t legjobban alkalmazhat6 fiiggvény illeszkedése a keresleti pontokra
Forras: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.
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A maésodfoku polinomialis fliggvény gorbéje konkav, de ez nem befolyasolja az optimum
ar kiszamitasat. Az o6t legjobban illeszked6 fliggvény szerinti optimum &r az el6z6ekben

levezetett kepletek (36. — 39. oldalak) alapjan:

25. sz. tablazat. A fuggvényillesztés modszerével szamolt optimum arak

R’ bo by b, Po (F1)
Linearis 0,993 128,733 -1,5143 42,5
Masodfoku 0,995 96,15 -0,4518 -0,0084 46,4
Exponencidlis (Compound) 0,926 896,023 0,9469 18,3
Logaritmikus 0,980 417,778 -93,095 32,7
S fuggvény 0,841 0,1862 194,709 194,7

Forrés: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

Osszehasonlitva a fliggvényillesztés mddszerével kapott eredményeket a logisztikus
regressziés modell alapjan kiszamolt 75,7 Ft-os értékkel, megdobbentéen nagy
kilénbségeket konstatalhatunk az optimalis arban. Azonban ez még nem a végeredmény a
harmadik fejezetben bemutattam, hogy indokoltnak tartom a fuggvényillesztés modszerét
kiegésziteni egy olyan skala transzformécioval, amellyel csak a tesztelni Kivant
artartomanyban keressiik az optimum arat. A 16. sz. abran is jol lathato, hogy a keresleti
gorbék nagyon ,,magasan kezdenek”, ennek mértékét a polinomialis fliggvények esetében a
bo paraméterek pontosan szamszerisitik is. Mivel a keresletet szazalékos formaban
rogzitettiik, ezért joggal feltételezhetd, hogy az ingyen adott tarifacsomagok esetében sem
lenne a Kkereslet a célpiac 128%-a! A skalatranszforméacié tehat elengedhetetlenil

sziikséges mind a fiiggéleges tengely, mind a vizszintes tengely eseteben.

26. sz. tablazat. Transzformaci6 utani optimum arak

R2 bo bl b2 b3 po
o Eredeti | 0,993 128,733 | -1,5143 42,5
Linearis
Eltolt 0,993 48,56 -1,5143 63,0
Masodfoki Eredeti | 0,995 96,15 -0,4518 | -0,0084 46,4
Eltolt 0,995 47,2886 | -1,2444 | -0,0084 63,3
Exponencialis | Eredeti | 0,926 896,023 | 0,9469 18,3
(Compound) | Eltolt 0,769 88,8147 | 10,8947 56,0
o Eredeti | 0,980 417,778 | -93,095 32,7
Logaritmikus
Eltolt 0,753 51,8292 | -11,694 77,9
Eredeti | 0,841 0,1862 | 194,709 194,7
S fuggvény
Eltolt 0,197 2,3362 1,6523 48,7

Forras: sajat szerkesztés a 3. empirikus kutatas alapjan.

96



A linearis fuggvény meredeksége (b; paraméter) értelemszertien nem valtozott, mint ahogy
a masodfokd fuggveny b, paramétere sem, de a legfontosabb, hogy mindkettonek
hasonldan jo az illeszkedése (0,993 illetve 0,995). E két legjobban illeszkedd fiiggvény
optimum arai egymassal megegyeznek (63,0 és 63,3), de lényegesen eltérnek a
transzformacio elotti értéktél. A transzforméacié soran lényegesen romlott az
exponencidlis, a logaritmikus és az S flggveny illeszkedése, ezért optimum araikat nem
veszem figyelembe, mégha realisztikusabbak is, mint a transzformacio eléttiek. A
legjobban illeszked6 masodfoka polinomialis fiiggvény alapjan szamolt optimum arat
(63,3 Ft) tekintem végeredménynek.

Ez a kutatasi eredmény is megerdsiti azt a meggy6z6désemet, hogy a flggvényillesztés

modszere csak a skala transzformacio alkalmazaséaval teljes.

5.4.2. Kdvetkeztetések

A két modszer — a skalatranszformacio el6tti és utani - alapjan kiszamolt arak (76,1 Ft és
63,3 Ft) toleralhatonak t{ind tavolsagra vannak egymastol. Még kozelebbi a két érték, ha a
logisztikus regresszids modellben a keresletet nem az 0,5-nél nagyobb valdsziniiségii
esetek ardnyaval szamoljuk, hanem a valGsziniiségek atlagaval (67,1 és 63,3 Ft), vagy ha

a vasarlast ténylegesen kinyilvanitok aranyaval (64,2 és 63,3 Ft)*.

Az Osszehasonlitasi alappal rendelkezé empirikus kisérlet alapjan tehat a harom szamitasi
alternativa kozil a modell exogén adata, a vasarlast ténylegesen kinyilvanitok aranyanak
alkalmazasa tiinik a legjobb megoldasnak. Ennek ellenére komoly logikai fenntartasaim
vannak ezzel kapcsolatban, leginkdbb az, hogy a ténylegesen kinyilvanitott véasarlasi
hajlanddsag nem a 67,1 Ft-os aron, hanem a tesztelt hat ar valamelyikén érvényes.

Egyeldre nem talaltam dont6 ellenérvet a modell alapjan becsult vasarlok aranyanak a
hasznalataval szemben, ezért a modszer jelenlegi kidolgozottsagi és Kiprobéltsagi

szintjén ezt az alternativat javaslom.

Az eredmények dsszehasonlitdsa utdn vizsgaljuk meg a két modszer kdzotti elméleti
kilonbségeket. A fliggvényillesztés mddszere - egy piackutatasi projekt esetében nagyon
Iényeges - elonyokkel kecsegtet, mivel nem igényel Osszetett modellspecifikaciot, ezért
lényegesen egyszerlibb €s gyorsabb, mint a tobbvaltozdos modell. Kérdés, hogy nem
veszitink-e el 1ényeges informaciot, ha a keresletet meghatarozo tényezék koziil csak az
arat vessziik figyelembe és mell6zziik a tobbi lehetséges faktort? Ezzel szemben miért kell

barmit is hozzatenni a potencialis vasarlo altal kinyilvanitott arhoz?

5 |_asd a harom szamitasi alternativa 6sszehasonlitasat a 91. oldalon.
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E logika mentén a binomialis logisztikus regresszids modell preferdlasa lényegében azt az
implicit feltétel elfogadasat jelenti, hogy a modell alapjan az elemzé "jobban ismeri" a
potenciélis fogyasztd vasarlasi hajlanddsagat, mint maga a fogyaszt6. Ez a kijelentés
joggal hat abszurdnak, ha figyelembe vesszik, hogy a modellspecifikacié is a
kinyilvanitott Kkeresleti hajlandésadgon alapul. Azonban marketingkutatok gyakran
talalkoznak olyan kutatasi adatokkal, amelyben olyan latens strukturdk magyarézzék az
interjlalanyok véleményét vagy viselkedéset, amelyeknek nincsenek is tudatdban vagy az
interju soran nem tudjak vagy nincs alkalmuk expliciten kifejezni. Gondolhatunk itt jol
illeszkedd fokomponensekre, faktorokra, komplex szegmentacios besoroldsokra vagy akar
csak egyszerli, kétdimenzios kapcsolati viszonyokra. A fliggvényillesztés mddszerének
alkalmazéasaval elveszitjilk a multidimenzionalis modellek nydjtotta tobbletet, annak
er6forras igényeivel és korlataival egyutt. A logisztikus regressziés modell specifikécios
peremvalosziniiségekhez viszonyitva hatdrozza meg a modell magyardz6 erejének
ndvekedését, agy a flggvényillesztés modszere is csak a peremvaldsziniiségekre épitve
hatdrozza meg a keresleti flggvényt. A két modell egyittes alkalmazasat javaslom,
amennyiben ez lehetséges, de a fuggvényillesztés modszerét is 6nmagaban életképesnek

tartom, amennyiben a kutatasi terv, elsésorban a kérd6iv rovidsége ezt indokolja.
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6. EREDMENYEK, KOVETKEZTETESEK, JAVASLATOK

A disszertacid legfontosabb eredménye, hogy két Gj modszerrel boviti a marketingkutatés,
ezen belil a Kkinyilvanitott vasarlasi hajlandésagon alapulé arkutatdsi mddszerek

eszkoOztarat.

6.1. Uj és ujszerii tudomanyos eredmények

Az (j és tjszerli tudomanyos eredményeket a kovetkezé pontokba lehet 6sszefoglalni:

1. A fuggvényillesztés modszere az elédjének tekintheté Gabor-Granger modellel
szemben analitikusan, a legkisebb négyzetek modszerével fliggvényt illesztve hatarozza
meg a keresleti gorbét. A Kkeresleti gorbe ismeretében kifejezem az arrugalmassagi
egyutthatét és az optimum ar meghatarozasahoz felhasznalok egy rég ismert
mikrookonomiai osszefliggést: egy termék értékesitésébdl szarmazo arbevétel annal az
ar-kereslet pontnal maximalis, ahol az arrugalmassagi egyiitthatd értéke egyenlé minusz
eggyel. Ezt az optimalis ar-kereslet pontot nem iterativ eljarassal keresem, hanem az
optimum ar képletét analitikusan levezettem — az SPSS program altal hasznalt —
valamennyi fliggvénytipusra. A modszer tovabbi Ujitdsa mar a gyakorlati alkalmazésok
soran valt indokolta, egy olyan skalatranszformécidt alkalmaztam, amelyben a keresleti
flggvénynek csak a kutatds soran tesztelt arpontokhoz tartoz6 szakasza befolyasolja az

optimum arat.

2. Tovabbi ujszerli eredmény a masodik ,sikertelen” empirikus kutatds soran
bemutatott, a becsiilt valdsziniiségek alapjan torténé besorolas Kiiszobértékének
egyfajta optimalizalasi algoritmusa, ami egy olyan probléma gyakorlati megoldasa,
amelyet az idevagd dkonometriai szakirodalom legelismertebb szerzoi (Greene, Hosmer és
Lemeshow) is emlitenek. A Kkidolgozott kiszobérték optimalizalasi algoritmusa a
marketingkutatasi gyakorlat része lehet a binomidlis logisztikus regressziés modellt

alkalmazo projektek soran.

3. Az értekezés koOzponti, cimad6é téméaja a binomialis logisztikus regresszios
modellen alapulé arkutatasi modszer. A binomidlis logisztikus regresszio elméleti
alapjainak bemutatasa soran arra térekedtem, hogy a gyakorlati alkalmazashoz szikséges
informaciokat helyezzem el6térbe, példaul a modellspecifikacios mutatok és a
modellszelekcids eljarasok vizsgalataval. A modell specifikécidja sordn olyan gyakorlati

megallapitasokat, javaslatokat fogalmaztam meg, amilyenekkel &konometriai
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szakkdnyvekben ritkan talalkozhatunk, de a logisztikus regressziés modellt alkalmazo
gyakorld kutatok szamara fontos lehet.

A mddszer kiinduldpontja nem Ujdonség; az aroptimalizalashoz szlikséges arrugalmassagi
egylitthatot a tobbvaltozos keresleti fiiggvényt jelentd logisztikus regresszios egyenletbol
az ar, mint fliggetlen valtozo hatarhatdsabol vezettem le. Legjelentdsebb ujitas az, hogy az
a tobbvaltozds keresleti fliggvény alapjan meghatarozott arrugalmassagi egyutthatobol

analitikusan levezetem az optimum arat.

6.2. A modszerek alkalmazasanak feltételrendszere

A kovetkezokben 0sszegzem a két modszer alkalmazasanak feltételeit, csoportositva dket a
kutatas célja, az adatgyiijtési mod és a binomialis logisztikus regresszios modellen alapulo
modszer esetében az 6konometriai feltételek mentén.

« A kutatas céljara vonatkozd feltételek. Nyilvanvaldéan a legalapvetébb feltétel

egy marketingkutatasi madszer kivalasztasanal, hogy dsszhangban legyen a kutatési céllal.
Mindkét moddszer egyarant alkalmazhaté egy Uj termék bevezetésénél, vagyis a
kinyilvanitott vasarlasi hajlanddsagot vizsgalva, vagy egy mar a piacon levd termék
tényleges keresleti adatainak elemzésekor.
A piackutatasi gyakorlatbol kiindulva a mddszerek keresztmetszeti adatok elemzésére
lettek kifejlesztve, de megvizsgalando a longitudinalis adatokra valo alkalmazas lehetOsége
is. A fuggvényillesztés modszere esetében ez kénnyen megvaldsithatd, mivel a modszer
deklaraltan csak az ar és a kereslet viszonyat vizsgalja minden mas tényez6 figyelmen
kivil hagyasa mellett. Pontosabban azt az implicit feltételt fogadjuk el, hogy a konkurens
termékek arai, azok valtozasa, gyakorlatilag a termék keresletét befolyasold valamennyi
tényez0 megjelenitédik a fogyasztok rezervacios ardban. A tobbvaltozos modell
alkalmazésa soran pedig ezt a feltételt nem utasitjuk el, szandékunk, hogy a szignifikans
keresleti tényezOk kozll minél tébbet meghatarozzunk és hatasukat kvantifikaljuk. A
binomidlis logisztikus regressziés modellen alapuld arkutatasi modszer kiterjesztése az
idésoros adatokra mar a doktori téma tovabbfejlesztési lehetdségei kozé tartozik, jelentds
valtoztatasokat igényel mind az ©6konometriai modellspecifikacié, mind a valtozo
marketingkdrnyezetet lekdvetd adatgytijtési modszerek terén.

* Az adatgyiijtés modjara vonatkozo feltételek. A Kkinyilvanitott véasarlasi
hajlanddsagra alapozé direkt arkutatas esetén kritikus a lekérdezés optimalis modjanak a
megvalasztasa. A pontos és egzakt adatgyiijtés altalanos feltételein tal legfontosabb, hogy
csokkentsiik a direkt arkutatasi technikakra jellemz6, a valdsnal magasabb arérzekenység

méresenek valosziniiségét, de ugyancsak keriilendé a monadikus tesztekre vagy az indirekt
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technikéakra jellemz6 alacsony arrugalmassag, vagy az a végletes helyzet, amikor az ar
nincs szignifikdns hatdssal a keresletre. Ezért optimalis kérdezési technikanak azt
javaslom, amelyben véletlenszeriien rdkérdeziink egy arra a tesztelni kivant ot-hat
kozll, és a negativ vagy pozitiv valasz fuggvényében megvizsgalunk még egy kisebb
illetve nagyobb &rat. Ezzel a mddszerrel talan megtalalhatdo az ,arany kozéput”,
elkeriilheté a nyitott kérdés, vagy az arlétra valaszainak irrelevanciaja, és csokkentem
annak esélyét, hogy az ar ne legyen szignifikans hatdssal a keresletre.

« A feltételek kozé sorolhatjuk az értelemszerii kodolast is, amikor a kereslet
valtoz6 0 vagy 1 értéket vehet fel. A logisztikus regresszios modell esetében a magyarazo
valtozok nemcsak intervallum, hanem nominalis valtozdk is lehetnek, amelyek kategoridi
dummy véltozokként keriilnek be a modellbe. Altalanos elvaras, de a modellspecifikacio
esetén is nagyon fontos, hogy minél kevesebb hianyzo, illetve kiugrd értéke legyen a
magyarazo valtozdknak.

+  Okonometriai feltételek. A binomialis logisztikus regresszios modell kevesebb
feltételnek kell megfeleljen, mint a linearis regressziés modell, nem feltétel a fliggd valtozo
normalis eloszlasa, de a normalis, Poisson, binomidlis vagy gamma eloszlas valamelyike
szlikséges. Nem feltétel tovabba a fiiggd valtozé homoszkedaszticitasa és a modell
hibatagjanak a normal eloszlasa sem, de Garson (2009) nyoman a kovetkez6 feltételekre
figyelhetiink:

1. Pontos modellspecifikacié. A szakirodalom (Garson, 2009) szerint is, de a
harmadik empirikus kutatasnal is lathattuk, hogy a modell viszonylag kismértékii
valtozésa (egy-két magyarazd valtozo bevonasa vagy Kkizardsa) jelentds
kilonbségeket eredményezett a regresszios egyutthatokban kovetkezésképp az
optimum arban.

2. Fuggetlen hibatagok. Ennek a feltételnek a sériilése els6sorban idésoros adatoknal
fordul el6, de valamilyen kisérleti hatas el6tti vagy utani adatfelvétel, altaldban a
nem fliggetlen részmintak esetén is. A modszer kidolgozottsaganak jelenlegi
fazisaban még nem egyértelm, tovabbi elemzést igényel az a lehetséges probléma,
hogy az elébbiekben javasolt, két egymasra épiilé arkérdésre adott valaszokat
tekinthetjuk-e egymastdl fliggetlennek. Amennyiben ez a lehetséges probléma
6konometriai modellspecifikacidval nem oldhatdo meg, akkor a monadikus tesztet,
az egyetlen arkérdést javaslom, ami értelemszerlien nagyobb mintaelemszamot

igényel.
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3. A tokéletes szeparacio hianya. Ha valamely magyarazé valtozd(k) tokéletesen
szeparalja a fliggé valtozo értékeit, akkor az adott magyarazo valtozo b paramétere
értelmezhetetlendl nagy lehet.

4. Multikollinearitas. A linearis regresszion OLS becsléséhez hasonléan tokeletes
multikollinearitas, a fliggetlen valtozok kozotti fliggvényszeri kapcsolat esetén a
modell ,,0sszeomlik”, az 6konometriai szoftverek altaldban hibajelzést adnak. Nem
tokéletes, de nagymértékli multikollinearitas esetén a fliggetlen valtozoé paramétere
nem, de a standard hiba nagysaga valtozik. A multikollinearitds kezelésére a
linearis regresszios modellnél alkalmazott megoldasok hasznalhatdk.

5. Kiugro értékek (outlier-ek). Szintén az OLS-hez hasonldan a kiugro értékek
szignifikansan befolyasolhatjak az eredményeket. Ezek kizardsahoz az SPSS-ben
lehet6ségiink van a standardizalt rezidimok vizsgalatara és kilén valtozoba vald
rogzitésére. Az Altalaban elfogadott .05-6s szignifikancia szinten, az 1,96-nal

nagyobb standard rezidimok eseteinek a kizarasa indokolt.

6.3. A modszerek korlatai

A kovetkez6kben a mddszerek korlatait Kotler és McDougall a keresleti fuggvény alapu
aroptimalizalassal szemben megfogalmazott kritikdja (in Bauer-Beracs, 2002, 253. oldal)
menteén vizsgalom:

Kritika 1: egyéb marketing-mix elemeket valtozatlannak feltételez, valdjaban
azok valtoznak a kiilonb6z6 arak szintjén, eltéré modon befolyasolva a keresletet.
A kinyilvanitott vasarlasi hajlanddsagon alapul6 kutatasnal ez a probléma nem allhat fenn,
hiszen néhany napos, esetleg hetes adatgytjtés és jol definialt célsokasdg mellett nem
killénbdzhetnek Iényegesen az interjualanyokat befolyasold6 marketing-mix elemek. Uj
termék bevezetésénél egyaltalan nem, meglévd, ismert termék innovacidjanal pedig csak
kismértékben tartom relevansnak ezt a kritikat. Tenyleges keresleti adatokon alapuld
elemzésnél is csak a hosszabb idétartamot feldlelé iddsoros adatok esetében lehet
probléma, de ekkor az 6konometriai modell is részben méas modszertant igényel. Révidebb
id6ésoroknal az esetleg valtozd egyéb marketing-mix feltételeket — amennyiben
kvantifikalhatoak - beépithetjiik a modellbe.

Kritika 2: tévesen feltételezi, hogy a versenytarsak nem valtoztatjak az araikat.
Az elébbi kritikara adott valasz nagyrészt ezuttal is érvényes, a vasarlasi hajlanddsadgon
alapulo, keresztmetszeti kutatdsoknal ez nem jelent problémaét sem a binomidlis logisztikus

regresszios modellen, sem a keresleti fuggveényillesztésen alapuld modszernél. Az elébbi
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modszer idésoros adatokon vald alkalmazasakor — az id6tényez6 mellett — figyelembe
vehetdek a versenytarsak armodositasai is.

Kritika 3: figyelmen kiviil hagyja a marketingrendszer egyéb résztveviinek
reakcioit az alkalmazott araikra. Az elébbieken tul megallapithato, hogy ezek a reakcidk
és hatasok sokkal kevésbé kalkulalhatok, mint pl. a versenytarsak arreakcioi.

Kritika 4: feltételezi, hogy a keresleti fiiggvény megbizhatéan becsiilhetd, ,,holott
a valosagban ez nagy nehézséget okoz”.

A disszertacio végéhez kozeledve csak egyet tudok érteni a nehézségekre vonatkozo
Kijelentéssel, de koriiltekinté és alapos tervezéssel eljuthatunk azokig a statisztikai
alapokig, amikor mar a hibalehetoségeket is szdmszertsiteni tudjuk és kalkulalhatunk
vellk. A keresleti fuggvényen alapuld, de altaldban is az arkutatdsi moédszerek nagy
hatranya, és a veliik kapcsolatos fenntartasok legfobb oka, hogy a marketingkutatési
projekt soran sok helyen lehet olyan hibat elkdvetni, amelyek hasznalhatatlanna teszik az
eredményt, vagy rosszabb esetben szuboptimalis &razésra késztetik a marketing
menedzsert. llyenek a célsokasdg kivalasztasa, a tervezett minta reprezentativitasa, a
kérdezési technika megvalasztasa, akar a kérdés szovegezése, az adatgylijtés, a lekérdezés
modja és korilményei, adatbeviteli problémak és nem utolsé sorban az adatelemzés, a
modellspecifikacio lehetséges hibai. Mindezeken a - jol felkészillt marketingkutato altal
kikiiszobolhetd vagy részlegesen korrigalhatd - hibdkon tul ott van a standard hiba,
amelyet legjobb esetben is csak szamszerlsiteni tudunk, de olyan mértéki is lehet, ami

értelmetlenné teszi az eredménytinket.

6.4. Tovabbfejlesztési lehetoségek

Az okonometriai arkutatasi madszer a tobbi kategorialis és korlatozott eredményvaltozéju
(CLDV) modellre is kifejleszthet. A korlatozott eredményvaltozéja modellek
legelterjedtebb tipusara, a tobit modellre méar levezettem az optimum ar képletét (Lazar,
2008), de a modszer megbizhato hasznalatahoz sziikséges mind a kiilonb6z6 dkonometriai
szempontok (pl. modellspecifikaciés szempontok, sulyozas kérdése stb.), mind a

marketingkutatasi szempontok (pl. kérdezéstechnika) figyelembe vétele.

A tobit modellnél fontosabbnak, a marketingkutatasban nagyobb jelentdséglinek tartom a
modszer kidolgozasat a multinomialis logit modellre, mivel a fiiggd valtozd kategorialis
jellege nagyon valoszerii vasarlasi helyzetek modellezésére alkalmas.

Természetesen e modellnél is specifikus 6konometriai problémakkal talalkozhatunk: az

egyik ilyen erételjes feltevés az, amit Irrelevans Alternativak Fuggetlenségeként
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(Independence of Irrelevant Alternatives) ismer a szakirodalom. A marketingkutatasi
problémak is jelentdsek; az arrugalmassagi egyiitthatdo helyett valdszinileg kereszt-
arrugalmassagot kell vizsgélnunk, mivel a multinomialis logit egy alternativa
valasztasanak valdsziniiségét mas alternativakhoz viszonyitva szdmszerlisiti és nem a
vasarlas elutasitasahoz. A multinomialis logisztikus regresszion alapuld arkutatasi
modszertan valosziniileg nagyon sok hasonlosagot fog mutatni az egyre népszeriibb Choice
Based Conjoint-tal. Tovabbi kategorialis és korlatozott eredményvaltoz6jd modellek is
adaptalhatdk, példaul a probit modell, de ennél a hatarhatas kiszamitasa technikailag
meglehetésen nehéz és rosszul értelmezhetd, ennek megfeleléen az arrugalmassagi
egyltthatd, illetve az optimum &r kiszamitasa is az.

A tovabbfejlesztési lehetdségek masik iranya az idésoros 6konometria alkalmazasa, az id6
tényez6, mint fliggetlen valtozo beépitése a keresleti modellbe. Ennek a fejlesztésnek
komoly gyakorlati jelentdsége lehet, mivel a tényleges keresleti adatok jellemzden
idésoros adatok. Amennyiben sikeriil az idétényez6 mellett a modellbe megfeleléen
beépiteni a valtozd kdrnyezeti és marketing-mix elemeket, akkor erés eszkoze lehet a

marketing informéacios rendszereknek és a vallalati arpolitikanak.
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7. OSSZEFOGLALAS

A doktori disszertacié célkitiizése a marketingkutatasi artesztek modszertananak fejlesztése
Okonometriai modellek adaptalasaval. A  kidolgozott mddszertan lényege a
marketingkutatés soran kinyilvanitott vasarlasi hajlanddséag alapjan meghatarozott keresleti
gorbe és arrugalmassagi egydtthato vizsgalata, amely elvezet az arbevétel maximalizalasa
melletti optimum arhoz. Ezt az optimum ar meghatarozasi algoritmust bemutatom egy
egyvaltozos modellben, amelyet a ,fliggvényillesztés” modszerének nevezek, ¢&s
alkalmazom tobbvaltozdés binomialis logisztikus regressziés modellre is, amelyet

"Okonometriai" mddszernek altalanositok.

Az dkonometria alkalmazasat az iizleti tudomanyokban a kilencvenes évektdl 0j névvel
illetik: mikro6konometria. Hausman (2001) meghatarozasa szerint a nemzetgazdasagi
folyamatok 6konometriai modellezése helyett a mikrookonémiai egységek; a fogyaszto, a
haztartds és a vallalat piaci viselkedésére vonatkozd adatok elemzésére iranyul. A téma
aktualitasat és sulyat jelzi, hogy a 2000. évi kdzgazdasagi Nobel dij a téma két uttord
fejleszt6jének James J. Heckman si Daniel McFadden-nek volt itélve. Munkassaguk
nagyrészt a nemlineéris regressziés modellek egy csaladjara, a kategorialis és korlatozott
eredményvaltoz6ju (Categorical and Limited Dependent Variables — CLDV) modellekre

iranyult.

Marketing-menedzsment szempontbdl a téma fontossagat hangsulyozza, hogy tébben egy
termék/szolgaltatds bearazasat a marketing egyik legfontosabb kérdésének tekintik
(Gijsbrechts 1993; Monroe 1990). Monroe (1990, 18. old.) szerint azoknak a vallalatoknak
van sikeres arképzési gyakorlata, amelyek tudatosan torekednek az arral kapcsolatos
dontéseik fogyasztdi reakcidinak folyamatos vizsgalatara, annak megértésére, hogy hogyan
érzékelik a fogyasztok az arat és hogyan alakitjak az érték percepcidjat. Az arképzési
modszerek harom nagy csoportja (Bauer-Beracs, 2002, 259. oldal) kozil a keresletelvi
arképzési modszerekkel foglalkozom. Ezek alapjat a piaci kereslet felmerése jelenti, vagy a
tényleges véasarlasi szituacioban megjelend kereslet, vagy a fogyasztd altal kinyilvanitott
vasarlasi hajlandosag megismeresére irdnyul. Tovabbi csoportositasi lehetOsége e

modszereknek a kereslet modellezésenek egy- vagy tobbdimenziods jellegébdl adodik.

Az egyik Kkifejlesztett modszer, a harmadik fejezetben bemutatott fliggvenyillesztés

modszere a '60-as években népszerii Gabor-Granger modell tovabbfejlesztésének

tekintheté, amelyben a kinyilvanitott ar-kereslet pontokra fliggvényt illesztve egzakt

modon fejezem ki a keresleti gorbét. Egyarant alkalmazhat6 primer kérddives kutatasokbol
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vagy marketinginformaciés rendszerekbdl szarmaz6 adatokon, mivel input adatként
minddssze a termék A&raira és a hozzdjuk tartozd keresletre van szlkségink. Az
aroptimalizalési cél is megegyezik a Gabor-Granger modszerével, miszerint a maximalis
arbevételt biztositd arat tekintjuk optimalisnak. Az arbevetel maximum pontjat egy a
mikrookonomiaban régoéta ismert, de a marketingben mellézott Gsszefiiggés alapjan
hatarozom meg, miszerint egy termék értékesitésébdl szarmazd arbevétel ott éri el a
maximum pontjat, ahol az arrugalmassagi egyiitthatd egyenlé minusz eggyel. Az egzakt
figgvenyillesztésen tal a modszer eredetisége abban all, hogy az arrugalmassagi
egyiitthatd egyenld minusz egy Osszefiiggésbdl kifejezem a maximalis arbevételt
eredményez6 optimum arat. Az optimum ar képletét meghataroztam az SPSS17 program
altal alkalmazott mind a tizenegy fliggvényre. A sajat hozzéaadott érték tehat az optimum ar
képletének matematikai levezetésében és a szamitasi részletek egzaktabb kidolgozasaban
all. A modszer miikodOképességét kiprobaltam egy olyan empirikus kutatasban, amelyben
lehetéségem volt az eredmények részleges, kiils6 validalasara is. Eredetileg a modszer
tovabbfejlesztésének szantam, de empirikus probak igazoltdk, hogy nemlineéris
fliggvenyek illesztése esetén a modszert indokolt kiegésziteni a koordindta rendszer
eltolasaval, linearis transzformaciojaval. Ezzel gyakorlatilag a tesztelt legkisebb ar alatti és

a legnagyobb ar feletti fliggvényszakaszt kizarjuk az optimum ar meghatarozasabol.

Az értekezés masodik empirikus kutatasa a binomidalis logisztikus regresszios modellen
alapulé mddszer kiprobalasara iranyult, de annak ellenére, hogy egy Uj termék aranak a
meghatarozasara volt tervezve, a keresleti modellben az ar nem volt szignifikans hatassal a
keresletre. Ez a probléma mindjart az elején ravilagitott az 6konometriai modszer kritikus
pontjara: a moédszer alkalmazhatatlan lesz, ha a kutatds tervezése sordn nem vessziik
figyelembe a keresletet meghatarozo legfontosabb tényezoket, illetve ha nem alkalmazzuk
azokat a technikai finomsagokat, amelyek jelentdsen novelhetik egy modell magyardzo
erejét. Eqgy ilyen gyakorlati modellspecifikacids problémat a szakirodalom legelismertebb
szerzOi (Greene, Hosmer és Lemeshow) is felvetnek: a besorolasi kiiszoberték valamilyen
szempont szerinti optimalizacidja. A kiszObérték értéke altalaban 0,5, de véleményem
szerint a kiiszobértéket akkor hatdrozzuk meg optimalisan, ha a két hiba el6fordulasi

valdszinliségének aranya egyenld ezek koltségének aranyaval:

¥ N@yde
[liwde
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ahol N=N(t), I=I(t) a ténylegesen nem vasarlok illetve véasarlok becsilt vasarlasi
valésziniiségeinek gyakorisagi eloszlasai. Ez alapjan az optimalis k kiiszobérték altalanos
képletét nem tudjuk kifejezni, de a kétféle hiba eloszlasfliggvényeinek ismeretében mar
kiszdmithat6. Az értekezésben levezettem az optimalis kuszobértekét a nem vasarlok
illetve vasarlok becsiilt vasarlasi valoszinliségeinek gyakorisagi eloszlasara illesztett

exponencidlis fliggvények esetére.

A disszertacido kozponti témajat jelentd binomialis logisztikus regresszios arképzési
modszer optimalizalasi szempontja és kiindulopontja ugyanaz, mint a harmadik fejezetben
bemutatott modszernek: az arbevétel abban az ar-kereslet pontban maximalis, ahol az
arrugalmassagi egyiitthato egyenlé minusz eggyel. A meghatarozé kiillonbség az
egydimenzids, ,,naiv’ modellel szemben az, hogy ezuttal a keresleti fiiggvényt egy
tobbvaltozos logisztikus regresszios egyenlet jelenti.

A modszer alkalmazasa soran az elsé és legfontosabb feladat a binomidlis logisztikus
regresszidés modell specifikacidja, amelyben a fiiggdé valtozo a kereslet és a magyarazo
valtozok a termékre, illetve a valaszadéra vonatkozd kiilonbozé jellemzok. Ez a
regresszios egyenlet a termék tobbvaltozos keresleti fliggvénye, amelyben nem csak az ar
keresletre gyakorolt hatasat, hanem tovabbi szignifikans valtozok hatasat is figyelembe
vesszik. A kiindulé alaposszefliggést az arrugalmassagi egyutthatd és a maximalis
arbevétel kozotti 6sszefiiggés jelenti:

IV
& =% e
eBx+rz) G W .
ahol Q =y = TG 2 keresleti fliggvényt jelentd logisztikus regresszid egyenlet. Az X

flggetlen valtoz6 az éarat jelenti, a z a tobbi flggetlen valtozé vektora. Ez alapjan

kifejezhet6 az optimalis arat jelent$ x ertek:

1
T be(yr-1)

Po =X

A képlet alapjan belathatd, hogy az optimalis ar érteke fligg a véasarlas becsiilt
valoszinliségétol, az y*-tol, vagyis esetrél-esetre valtozik, ahogy a magyarazo valtozok
kiilonbozo rogzitett értéket vesznek fel. Az optimum ar kiszamitasahoz sziikséges b
paramétert meghatarozzuk a becslési eljaras soran, az y* értékét pedig az un. atlagolas

modszerével, ami a becslilt valdszintiségek mintabeli atlaga.
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A kovetkezOkben Osszefoglalom a binomialis logisztikus regresszion alapuld arkutatasi
modszer egy ajanlott, dltalam optimalisnak tekintett médszertanat, illetve folyamatét.

1. Célsokasag: a keresleti kutatas vonatkozhat barmilyen lakossagi szegmensre, de
hasznalhat6 az zleti szférara vonatkoz6 (B2B) kutatasokban is.

2. Hasznalhatosag. ElsGsorban a Kinyilvanitott vasarlasi hajlanddsagra vonatkozé
artesztekben, de amennyiben elég részletes vasarlasi informécidkat tartalmazo adatbazissal
rendelkeziink a modellspecifik&ciohoz, akkor alkalmazhato tényleges értékesitési adatokon
is. Ennek hatranya lehet, hogy nem tudjuk a tervezett modellhez szlikséges valtozokat
beépiteni az informaciogytjtésbe.

3. Mintanagysag. A keresleti kutatds sorén legaldbb 5 &r tesztelését szilkségesnek
tartom, de annal jobb, minél tobb ar-kereslet pontra ,,illeszkedik” a multidimenzionalis
keresleti fliggvény. A fels6 hatart természetesen a mintanagysag szabja meg. Idealisnak
tartom, ha valamennyi részminta 100 esetbdl all, ha pedig az Osszminta tervezett
elemszdma tobb lehet, mint 500, akkor a tesztelt &rpontok szdméat ndvelném. A
mintanagysdg optimalizalasdnak egzaktabb vizsgélata még hatravan, a kihagyhatatlan
tovabbfejlesztési tervek kdzé sorolando.

4. Kérdezéstechnika. A kérdezési modszerek kozil kizarolag a szamitogéppel
tdmogatott mddszerek (CAPI, CATI, web) johetnek szdba, ugyanis szlikséges a tesztelt
arak véletlenszerli rotacioja. A keresletre vonatkozo kérdezési technikdk koziil
egyértelmiien azt a megoldast javaslom, amelyben rakérdeziink a tesztelni kivant arra és a
negativ vagy pozitiv valasz fliggvényében rakérdeziink meg egy kisebb illetve nagyobb
arra. Ezzel a modszerrel elkerildom a nyitott kérdés, vagy az arlétra vélaszainak
irrelevanciajat, de nagy valdsziniiséggel biztositom, hogy a regressziés modellben az ar
szignifikans hatassal legyen a keresletre.

5. Modellspecifikacid. A modellspecifikacio soran leginkdbb a klasszifikacids tabla
vizsgélatat ajanlom, de nyomon lehet kovetni a mas jellegli mutatokat (Nagelkerke R,
Hosmer-Lemeshow teszt.) Ha a modellépitésre elegendd 1d6 all rendelkezésiinkre, akkor a
modellszelekcios eljarasok kozil az ENTER-t javaslom, amellyel a modell nem
szignifikans valtozoinak az indirekt hatasait is figyelembe vehetjik.

6. Aroptimalizacio. Az optimum ar képlete két modelleredményt igényel inputként:
az arvaltozé parameterét és a teljes mintara vonatkozo becsilt keresletet. Ez utdbbit a

kiiszobértéknél nagyobb becsiilt vasarlasi valoszinliségek aranyaval fejezem ki.

A két arkutatasi modszer kozotti elméleti kiillonbségeket vizsgalva megallapithatd, hogy a

figgvenyillesztés mddszere - egy piackutatasi projekt esetében nagyon lényeges -
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elonyokkel kecsegtet, mivel nem igényel Osszetett modellspecifikaciot, ezért 1ényegesen
egyszerlibb ¢és gyorsabb, mint a tobbvaltozds modell. A médszer egyvaltozos jellegébol
adoddan ellenérvként felmerilhet, hogy az ar egyedili figyelembe vételével a keresletet
meghatarozo tényezok koziil 1ényeges informaciokat veszithetiink el. A modszer feltétele,
hogy a fogyasztd rezervacios arat meghatarozd osszetett rendszer (lasd pl. Monroe)
végeredmenye megjelenik a vasarlasi hajlandoség kinyilvanitdsaban és ez az arkutatas
szempontjabol elégséges.

Ezzel szemben az 6konometriai, és ezen beliil a binomidlis logisztikus regressziés modell
beépiti valamennyi — a kutatas tervezése soran figyelembe — keresletet meghatarozé
tényez6t. E logika mentén a binomidlis logisztikus regresszios modell preferdlasa
lényegében azt az implicit feltétel elfogadasat jelenti, hogy a modell alapjan az elemz6
"jobban ismeri" a potencialis fogyasztd vasarlasi hajlanddsagat, mint maga a fogyaszto.

Végeredmenyben a két modell egyittes alkalmazasat javaslom, ha ez lehetséges, de a
fuggveényillesztés modszerét is dnmagaban életképesnek tartom, amennyiben a kutatasi

terv, els0sorban a kérddiv rovidsége ezt indokolja.
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8. SUMMARY

The objective of the doctoral dissertation is the development of price research
methodology with adaptation of econometric models. The essence of the developed
methods is the study of the demand curve and the price elasticity coefficient based on the
willingness to purchase expressed during the market research data collection, which leads
to an optimum price along maximizing the revenue. This optimal price determination
algorithm is applicated to a simple, two-dimensional model what I called the ,,curve
estimation” method and into a multidimensional regression model which is generalized as

,,econometrical” method.

The application of the econometrics in the business sciences has got a new name:
microeconometrics. Regarding to Hausman's (2001) definition this new discipline deals
with the analyze of microeconomic data regarding to consumer, household and company
instead of econometric modeling of the macroeconomic processes. The actuality and
importance of the subject is shown by awarding economic Nobel prize in 2000 to James J.
Heckman and Daniel Mc Fadden, who had strongly developed this area. Their scientific
activity mostly focuses to a part of the nonlinear regression models, the Categorical and
Limited Dependent Variables (CLDV) models.

From the marketing management point of view the importance of the matter is emphasized
by the fact that optimal pricing is considered by many one of the most important issues of
the marketing (Gijsbrechts, 1993; Monroe, 1990). According to Monroe (1990, 18. p.)
those companies have a successful pricing practice which deliberately seek the continuous
study of the consumers' reaction to their price related decisions, to understand how the
consumers perceive the price and how do they shape the perception of value. From the
three major groups of the pricing methods (Bauer-Beracs, 2001) | dwell upon the demand
based methods. These are based on the empirical estimation of the demand, focusing on the
expressed demand in the real purchasing situation or on the declared willingness to pay.
The further grouping possibility of these methods is given by the one - or multidimensional

character of the demand modeling.

One of the developed price researching methods is presented in the third chapter, it is
based on the determination of the demand function which may be considered as the
development of the Gabor-Granger model, in which the demand and the revenue function
is determined based on the expressed price-demand points. It is applicable both on data

from a primary questionnaire based research and data from a marketing information
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system, because it needs as it input data only the prices of the product and their associated
demand. The price optimizing goal corresponds to Gabor-Granger model’s, according to
which the price optimum is considered where the revenue curve reaches its maximum.
Beyond the measurable exactness (R?) of the demand curve estimation, the originality of
the method is that | use a long-time known microeconomic proposition: the total revenue
riches its maximum where the price elasticity coefficient is equal to minus one. Using this
connection and the determined demand function we can express the formula of the
optimum price. | derived this formula for all the function types (eleven) used by the
SPPS17 program’s curve estimation option, but the best joint is to excepted in the case of
the second and third degree polynomial function and the exponential function. The
individual added value is the mathematical calculation of the optimal price and the more

exact elaboration of the calculation details.

| had tried the functionality of the method in an empirical research in which | had the
opportunity of partial, external validation of the results. The empirical experiments draw
the attention that in the case of nonlinear functions before the curve estimation it is
reasonable a linear scale transformation that shift the coordinate system. Thus the optimum
price is influenced only by that section of the demand function which is related to the

tested price points.

The second empirical research of the thesis focused on the empirical trial of the price test
method based on binomial logistic regression model, but despite that it was designed to
determine the price of a new product, in the demand model the price had no significant
effect on demand. This problem highlighted at the outset a critical point of the binomial
logistic regression-based method: it will be inapplicable if during the research planning
there are not taken into account the most important determining factors of the demand, and
if we do not know those technical nuances, which can significantly increase the
explanatory power of a model. Such a practical model specification problem is also raised
by the most respected authors of the literature (Greene, Hosmer and Lemeshow): the
optimization of the classification threshold. This cut point value is generally 0,5, but in my
view the threshold is determined optimal, if the probability of occurrence of the two error

rates is equal to the ratio of these costs:

fé‘ N(t)dt _
fliwde
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where N =N(t), I =I(t) are the distribution of estimated buying probabilities of the factual
non buyers and buyers. We cannot express the general formula of the k optimum cut point,
but it can be calculated if we know the two distribution function.

The main theme of the dissertation, the price researching method based on binomial
logistic regression model, has the same optimization point of view and starting point as the
previous model, that is the sales revenue of a product reaches it's maximum point, where
the price elasticity coefficient is minus one. The decisive difference from the one-
dimensional "naive” model is the multidimensionality of the demand function, it is a
multivariate logistic regression equation. The first and most important task of using the
method is the specification of the binomial logistic regression model, in which the
dependent variable is the demand, and the explanatory variables are the different features
of the product and the respondents. This equation is the multivariable demand function of
the product, in which we take into consideration not only the effect of the price on the
demand but also the effect of the other significant variables. The starting formula is the

relation between the price elasticity coefficient and the maximum revenue:

_ Q. p__
& =30 1,
e Bx +y2) . : . .
where Q =y = T logistic regression equation is the demand function. The x

independent variable denotes the price, z is the vector of the other independent variables.
Based on this formula we can express the optimum price (x):

Do =X = L )
b-(y*-1)

According to the formula the value of the optimal price depends on the b parameter and the
estimated purchase probability, from the y, meaning that it differs from case to case, as the
explaining variables take new fixed values. The b parameter is given during the estimation
procedure, and the value of the y* is determined by the method of means, which is the

mean of the estimated probabilities of purchase.

Hereinafter | summarize an optimal methodology and process of the binomial logistic
regression price research method:

1. Target population: the method is applicable in any residential segment, but also
can be used in researches regarding to business sector (B2B).

2. Practicability. Primarily applicable in quantitative researchers, but if we dispose

sufficiently detailed data regarding to consumer, the model specification can use internal
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sales data too. The latter has the advantage that we use the real demand data not only the
willingness to pay, but the drawback is that we can not incorporate in data collecting any
variable necessary for modeling.

3. Sample size. In my opinion the method requires at least the test of 5 price point,
but the more price-demand point for the multidimensional model curve estimation is better.
The upper limit is determined naturally by the sample size. | suppose ideal that every part
of the sample gets 100 cases, and if the all sample size could be more than 500, | would
increase the number of the tested price points.

4. Questioning techniques. Among the questioning methods only the computer aided
techniques (CAPI, CATI, web) are usable because it require a random rotation of the tested
prices. | propose unambiguously such a questioning method in what we ask one price and
according to the negative or positive answer we test one smaller respectively bigger price.
Using this method we can avoid the irrelevancy of the open end question or the price
ladder, but ensure with high probability the significant effect of price on demand in the
regression model.

5. Model specification. | recommend mostly the examination of the classification
table during the model specification process, but could be useful other specification
indicator too (Nagelkerke R? Hosmer-Lemeshow test). If we have enough time for
modeling, | recommend the ENTER method among the model selection procedures which
takes in consideration the indirect effect of the non-significant explanatory variables.

6. Price optimization. The formula of the optimum price needs two model result as
input: the coefficient of the price variable and the estimated demand of all sample. The
latter is expressed with the ratio of buying probabilities higher than the cut point.

Examining the theoretical differences between the two price research method we can find
out that the method based on the empirical determination of the demand function offers —
in a market research project very important - benefits because it does not require complex
model specification so it is much easier and faster than the multivariate model. Regarding
to the uni-dimensional character of the method can arise the contra argument that using
only the price as a determinant factor of demand we can lose important information. The
implicit premise of the model is that the final result of that complex system which
determine the consumer's reservation price (see Monroe) appears in the expression of
willingness to purchase, and it is a sufficient condition of the price test.

In contrast the econometrical models such as the method based on the logistic regression

model takes in consideration any demand determining factor which has been taken in
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account during the research planning. Accordingly to this logic the choice of the binomial
logistic regression model means the acceptance of that implicit condition that the
researcher “knows better” the willingness to pay of a potential consumer than the
consumer itself. Ultimately | suggest the combined use of two models, but I think the
method based on the empirical determination of the demand function is also viable alone if

the research plan, first of all the length of the questionnaire it permits.
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M.2. A vizsgalt modellek SPSS forraskodjai és eredményei

M.2.1. modell (69. oldal)

LOGISTIC REGRESSION take

/METHOD = ENTER gpsprice activate monthly sqla gla g2a g7a q8ba g9a gl10a qll gl2a glda
g12b g14b ql2c ql4c gl2d ql4d ql2e qlde gl2f gl4f gl7a g23 g34a q34b q34c q34d g34e q34f
0349 g34h g34i g34j g35a g35b g35¢ g35d g35e g35f g35g g35h g35i g35j q35k 351 g35m (39
040r q41 g44 g47 segment petconfi

/CONTRAST (g39)=Indicator /CONTRAST (g46)=Indicator /CONTRAST (segment)=Indicator
/ICONTRAST (g11)=Indicator /CONTRAST (g44)=Indicator /CONTRAST (petconfi)=Indicator
/SAVE = PRED /CRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) .

M.2.2. modell (71. oldal)

LOGISTIC REGRESSION take

/METHOD = ENTER sqla gla g2a q7a g8ba g9a q10a q11 gl2a gql4a g12b ql4b gl2c gl4c gl2d
g14d gl2e qlde gl2f gl4f ql7a gl8a ql9a g20a g2la 23 g34a gq34b g34c g34d g34e g34f g34g
g34h g34i g34j g35a g35b g35¢ g35d g35e g35f q35g g35h g35i g35j g35k g351 g35m 39 g40 g41
043 944 q46 g47 segment

/CONTRAST (g39)=Indicator /CONTRAST (g46)=Indicator /CONTRAST (segment)=Indicator
/CONTRAST (g11)=Indicator /CRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) .

M.2.3. modell (72. oldal)

LOGISTIC REGRESSION take

/METHOD = ENTER gpsprice activate monthly sqla gla g2a g7a g8ba g9a gl10a ql1 gl2a gl4a
g12b g14b ql2c ql4c gl2d ql4d ql2e qlde gl2f gl4f gl7a 923 g34a q34b g34c q34d g34e q34f
0349 g34h g34i g34j g35a g35b g35¢ g35d g35e g35f g35g g35h g35i g35j q35k 351 g35m (39
040r q41 g44 g47 segment petconfi

/CONTRAST (g39)=Indicator /CONTRAST (g46)=Indicator /CONTRAST (segment)=Indicator
/CONTRAST (g11)=Indicator /CONTRAST (g44)=Indicator /CONTRAST (petconfi)=Indicator
ICLASSPLOT /SAVE = PRED /CRITERIA = PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.3) .

M.2.4. (81. old.)

LOGISTIC REGRESSION VAR=b9d

IMETHOD=ENTER percdij s1 A2 A3a5 1a5 2a5 3a5 4a5 5a6_1a6 2a6 3a6_4 A7TR A8
A9 A10 b2 b3a C2 C3R C4 C5 c7jov dem10kat jfk1l

/ICONTRAST (A2)=Indicator /CONTRAST (c2)=Indicator /CONTRAST (c3R)=Indicator
/CONTRAST (c4)=Indicator /CONTRAST (c5)=Indicator /CONTRAST (c7jov)=Indicator
/CONTRAST (deml0kat)=Indicator /CONTRAST (jfk1)=Indicator

/ISAVE PRED PGROUP RESID /CLASSPLOT

/CRITERIA PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5) .

M.2.5. (83. old.)

LOGISTIC REGRESSION VAR=b9d

IMETHOD=ENTER percdij s1 A2 A3a5 1a5 2a5 3a5 4a5 5a6_1a6 2a6_3a6_4 A7R A8
A9 A10 b2 b3a b7 b8 C2 C3R C4 C5 c7jov dem10kat jfk1l

/ICONTRAST (A2)=Indicator /CONTRAST (c2)=Indicator /CONTRAST (c3R)=Indicator
/CONTRAST (c4)=Indicator /CONTRAST (c5)=Indicator /CONTRAST (c7jov)=Indicator
/CONTRAST (deml10kat)=Indicator /CONTRAST (jfk1)=Indicator

ISAVE PRED PGROUP RESID

ICLASSPLOT

/CRITERIA PIN(.05) POUT(.10) ITERATE(20) CUT(.5)
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M.2.6. (84. old.)

M.2.6. A legjobb talélati pontossagu modell valtozoi, egyutthatdi és annak statisztikai

Variable B S,E, Wald df Sig R Exp(B)
PERCDW 0,034 0,015 5,479 1 0,019 0,064 1,035
A2 20,629 13 0,081 0,000

A2(1) 0,788 0,765 1,060 1 0,303 0,000 2,199
A2(2) 1,761 0,833 4,469 1 0,035 0,054 5,818
A2(3) 2,576 1,218 4,471 1 0,035 0,054 13,148
A2(4) 0,593 0,850 0,487 1 0,486 0,000 1,809
A2(5) 0,476 0,680 0,490 1 0,484 0,000 1,610
A2(6) 0,840 1,098 0,584 1 0,445 0,000 2,315
A2(7) -0,294 1,494 0,039 1 0,844 0,000 0,746
A2(8) 4,177 1,761 5,628 1 0,018 0,066 65,162
A2(9) 1,423 1,684 0,714 1 0,398 0,000 4,151
A2(10) -0,789 1,601 0,243 1 0,622 0,000 0,454
A2(11) -2,804 1,721 2,655 1 0,103 -0,028 0,061
A2(12) 4,787 12,643 0,143 1 0,705 0,000 119,935
A2(13) -1,290 1,708 0,571 1 0,450 0,000 0,275
A5 1 -0,031 0,030 1,040 1 0,308 0,000 0,970
A5 2 0,010 0,032 0,098 1 0,754 0,000 1,010
A5 3 -0,026 0,030 0,746 1 0,388 0,000 0,974
A5 4 -0,030 0,031 0,953 1 0,329 0,000 0,970
A6 1 0,011 0,011 0,975 1 0,324 0,000 1,011
A6 2 0,021 0,011 3,737 1 0,053 0,045 1,022
A6_3 0,013 0,012 1,157 1 0,282 0,000 1,013
A7R 0,048 0,062 0,604 1 0,437 0,000 1,050
A8 0,310 0,358 0,751 1 0,386 0,000 1,363
A9 -0,114 0,259 0,193 1 0,660 0,000 0,892
A10 0,169 0,217 0,606 1 0,436 0,000 1,184
B2 -1,132 0,341 11,009 1 0,001 -0,103 0,322
B3A -0,673 0,155 18,914 1 0,000 -0,141 0,510
B7 -0,223 0,491 0,206 1 0,650 0,000 0,800
B8 -4,038 0,466 75,084 1 0,000 -0,294 0,018
C2 4,545 4 0,337 0,000

C2(1) 2,498 2,074 1,451 1 0,228 0,000 12,162
C2(2) 1,342 1,171 1,313 1 0,252 0,000 3,826
C2(3) 1,751 0,887 3,899 1 0,048 0,047 5,761
C2(4) 0,943 0,562 2,814 1 0,094 0,031 2,569
C3R 14,606 6 0,024 0,056

C3R(1) -0,296 0,563 0,276 1 0,599 0,000 0,744
C3R(2) 0,187 0,581 0,103 1 0,748 0,000 1,205
C3R(3) 1,655 0,754 4,821 1 0,028 0,058 5,230
C3R(4) 0,445 0,736 0,365 1 0,546 0,000 1,560
C3R(5) 1,115 1,114 1,003 1 0,317 0,000 3,051
C3R(6) 2,230 1,007 4,904 1 0,027 0,059 9,297
C4 6,746 4 0,150 0,000

C4(1) 0,625 0,448 1,947 1 0,163 0,000 1,868
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M.2.7. (87. old.)

M.2.7. A legjobb talélati pontossagt modell valtozoi, egyutthatdi és annak statisztikai (folyt,)

Variable B S,E, Wald df Sig R Exp(B)
C4(2) 0,730 0,595 1,507 1 0,220 0,000 2,075
C4(3) 0,053 0,523 0,010 1 0,919 0,000 1,055
C4(4) -1,706 1,230 1,925 1 0,165 0,000 0,182
C5 15,653 4 0,004 0,095

C5(1) 0,792 0,749 1,119 1 0,290 0,000 2,209
C5(2) 0,462 0,794 0,339 1 0,561 0,000 1,587
C5(3) 1,753 1,626 1,163 1 0,281 0,000 5771
C5(4) 3,074 0,946 10,558 1 0,001 0,101 21,631
C7Jov 21,447 19 0,313 0,000

C7JoVv(1) 1,308 1,863 0,493 1 0,483 0,000 3,698
C7JOV(2) 3,379 4,563 0,549 1 0,459 0,000 29,350
C7JOV(3) 3,043 1,512 4,048 1 0,044 0,049 20,957
C7JOV(4) 1,953 1,211 2,602 1 0,107 0,027 7,053
C7J0V(5) 0,686 0,993 0,477 1 0,490 0,000 1,985
C7JOV(6) 1,568 1,007 2,426 1 0,119 0,022 4,797
C7JOV(7) 0,839 1,014 0,685 1 0,408 0,000 2,314
C7JOV(8) 1,296 0,900 2,074 1 0,150 0,009 3,656
C7JOV(9) 0,084 0,823 0,011 1 0,919 0,000 1,088
C7JOV(10) 1,495 0,785 3,629 1 0,057 0,044 4,461
C7JOV(11) 2,180 0,894 5,952 1 0,015 0,068 8,846
C7JOV(12) 2,113 0,797 7,023 1 0,008 0,077 8,269
C7JOV(13) 0,742 0,851 0,760 1 0,383 0,000 2,101
C7JOV(14) -0,496 0,664 0,558 1 0,455 0,000 0,609
C7JOV(15) 0,993 0,767 1,674 1 0,196 0,000 2,699
C7JOV(16) -0,056 0,737 0,006 1 0,939 0,000 0,945
C7JOV(17) 0,074 1,049 0,005 1 0,944 0,000 1,076
C7JOV(18) 0,692 1,151 0,362 1 0,547 0,000 1,998
C7J0V(19) 0,569 0,738 0,593 1 0,441 0,000 1,766
DEM10KAT 3,595 3 0,309 0,000
DEM10KAT(1) -1,015 1,381 0,540 1 0,462 0,000 0,363
DEM10KAT(2) -0,225 0,907 0,062 1 0,804 0,000 0,799
DEM10KAT(3) -0,889 0,610 2,123 1 0,145 -0,012 0,411
JFK1 1,673 4 0,796 0,000

JFK1(1) 0,335 1,521 0,049 1 0,826 0,000 1,398
JFK1(2) -0,086 1,327 0,004 1 0,948 0,000 0,918
JFK1(3) -0,459 1,217 0,143 1 0,706 0,000 0,632
JFK1(4) -0,538 1,110 0,235 1 0,628 0,000 0,584
Constant 3,674 3,845 0,913 1 0,339
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M.3. Tablazatok jegyzéke

NN NN NRNNRERRRRR R R B
ok wWwdhdDPE OO0 N Ok wWwDdPE O

© 00N Ok wDN P

Arkutatasi modszerek tipologiaja

Az érkutatasi modszerek rangsorolasa (1-legjobb, 6-legrosszabb)
Arkutatasi modszerek a magyarorszagi marketingkutato cégek kinalataban
A termék ara és kereslete

Az illesztett fliggvények R2-e és paraméterei

Ugyanazon termék kiilonb6z6 keresleti fiiggvényeibdl szdmolt optimum arai

Az optimum arak validalasa benchmark adatokkal

Ugyanazon termék skalatranszformacié elétti és utani optimum 4arainak dsszehasonlitdsa

Klasszifikacios tabla

A modell illeszkedésére vonatkoz6 mutatok

Klasszifikécios tabla

A modell illeszkedésére vonatkozd mutatok

Klasszifikéacios tabla

A modell illeszkedésére vonatkoz6 mutatok

Klasszifikéacios tabla

Klasszifikécios tabla

Klasszifikécios tabla

A kiilonb6z6 modellszelekcids modszerek dsszehasonlitasa
A kiilénb6z6 pontossagti modellekhez tartozé optimalis arak
A kiilonb6z6 modellszelekcios modszerekkel meghatarozott optimalis arak
A kiilonb6z6 mddszerrel szamolt keresletek optimalis arai

A kiilonboz6 modszerrel szamolt keresletek optimalis arai

A termék ara és kereslete

Az illesztett fliggvények R*-e és paraméterei
A fuggvényillesztés modszerével szamolt optimum arak
Transzforméacié utani optimum arak

M.4. Abrak jegyzéke
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e el el =
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A Gabor-Granger modell arbevételi és keresleti gorbéje
A Van Westendorp modelL
A Van Westendorp mddszer kérdéseinek ajanlott sorrendje

Flggvényillesztés az els6-, masodfokd polinomidlis és két tipusd exponencidlis fuggvényekkel
Fuggveényillesztés a logaritmikus, a harmadfoku és ket tipusu exponencidlis fuggvényekkel

Fiiggvényillesztés az inverz, hatvanykitevos és logisztikus fliggvényekkel
A keresleti gorbe illesztése 6t fliggvénytipussal

A koordinata rendszer eltolasa

A vizsgalt 6t fliggvény illeszkedése az Uj koordinata rendszerben

A tényleges ¢€s a becsiilt valdsziniiségen alapuld besorolas dsszehasonlitasa
A két tipusu elorejelzési hiba elméleti eloszlas fliggvényei

A két tipusu hiba eloszlas fliggvényei és illesztései

Az arteszt folyamatébraja

A tényleges és a becsiilt valoszintiségen alapuld besorolas 0sszehasonlitasa
Az 6t legjobban alkalmazhat6 fuggvény illeszkedése a keresleti pontokra
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Kdszondm dr. Mako Zoltan csikszeredai matematikusnak a matematikai apparatus
hasznalataban ¢és ellendrzésében nyujtott segitségét, és dr. Bakacsi Gyula
tanszékvezetdmnek, hogy a piackutatasi tapasztalataim utdn lehetdséget kaptam a
tudoményos kutatdsokban valé részvételre, altaldban a tudoményos életbe valo
bekapcsolddasra.

Es koszéném feleségem és gyerekeim tiirelmét, akik elfogadtak, hogy két éven keresztill

otthon is csak a hatam kdzepét lathattak.

Csikszereda, 2010 december Lazar Ede
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