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1. A KUTATAS ELOZMENYEIL CELKITUZESEI ES A KUTATASI HIPOTEZISEK
BEMUTATASA

A diszkrét valasztasi kisérlet (DCE — discrete choice experiment) preferenciaértékel6 eljaras
modellezésének szakirodalméban még manapsag is rendre visszatérd kulcskérdést képvisel
a preferencidkban 1évé heterogenitds kezelésének forméaja. HESS (2014) a kovetkezdk
szerint fogalmaz: ,,Az egyének korében 1év0 heterogenités kezelése a valasztasi modellezés
egyik legfontosabb kutatasi témégja...” (HESS, 2014, 311. o.). A MCFADDEN (1974)
nevéhez kothetd multinomialis logit (MNL — multinomial logit) specifikéacié altal magaban
hordozott homogén preferenciak feltételezését a kutatok egyrészrdl diszkrét, masfeldl pedig
folytonos eloszlasok alkalmazaséan keresztiil kisérelték/kisérlik meg eredményesen kezelni.
El6bbi megkdzelités latens osztalyu (LC — latent class), mig utobbi random paraméterii logit
(RPL — random parameter logit) modellezésként valt ismertté (BOXALL ¢és
ADAMOWICZ, 2002; GREENE ¢és HENSHER, 2003; SHEN ¢s SAIJO, 2009; SHEN,
2009; ORTEGA és szerzotarsai, 2011; GRACIA és DE-MAGISTRIS, 2013; GOOSSENS
¢s szerzotarsai, 2014; SCHULZ és szerzotarsai, 2014; SCHAAK ¢s MUSSHOFF, 2020).
Ugyanezen korlatozast hivatott feloldani az utobb emlitett két megoldast egymasba agyazé
random paraméteri latens osztalyi (RLC — random parameter latent class) specifikacio,
amely amellett, hogy az LC-hoz hasonldéan egymastol elkiiloniilé preferenciakkal
rendelkezd, diszkrét szaml osztalyt képez, az egyes osztalyokban szerepld fogyasztok
izléseiben rejld kiilonbozdségeket — az RPL-hoz hasonlé mddon, predeterminalt, folytonos
eloszlasok alkalmazésan keresztiil — is vizsgalja (BUJOSA és szerzétarsai, 2010; GREENE
¢s HENSHER, 2013).

Az altalam vizsgalni kivant téma jelent0ségét mi sem bizonyitja jobban annal, hogy az
emlitett — homogén preferencidk feltételezése — korlatozds kezelésén keresztiil
szamottevoen jobb illeszkedést mutatd modellek becslésére nyilik lehetdség. Ebbol
kovetkezden pedig pontosabb kép nyerhetd a fogyasztdi magatartasrol €s annak mogottes

tényezOirdl.



A Kutatas célkitiizései

1.

Annak vizsgalata, hogy a homogén preferencidkat feltételez6 MNL specifikacidhoz
képest jobb illeszkedést mutatnak-e azok a modellek, melyek kezelni probaljak az
izlésekben 1¢évo kiillonbozdségeket.

Megvizsgalni, hogy az MNL és az RPL modellek interakcidkkal torténd kiegészitése
jobban illeszked6 modellekhez vezet-e.

Annak vizsgalata, hogy a preferenciakban 1évd heterogenitast diszkrét (LC modell)
¢s folytonos (RPL modell) eloszlasok alkalmazéasan keresztiil kezelni prébalod
modellek kozott felallithato-e egyértelmii rangsor illeszkedésiik alapjan.
Megvizsgalni, hogy a diszkrét €s folytonos eloszlasok szimultan mddon torténd
alkalmazasa (RLC modell), kétségteleniil jobb illeszkedést mutatd modellt
eredményez-€ a tovabbi elemzett specifikaciokhoz képest.

Annak vizsgalata, hogy mutathato-e ki jelentds eltérés az MNL modell esetében a

e

megkozelitése kozott.

A kutatas hipotézisei

H1: A homogén preferencidkat feltételez0 MNL modellhez képest minden mas

specifikacio jobban teljesit, amely kezelni probalja az izlésbeli kiilonbségeket.

A MCFADDEN (1974) nevéhez kotheté multinomialis logit specifikacid még
manapsag is széleskorben alkalmazott, azonban korlatozasai miatt mar kevés esetben
jelenti az elemzési struktara tetOpontjat. Ennek elsddleges oka a homogén
preferencidk feltételezése. A probléma kezelésére mar szadmos specifikacio all az
elemzok rendelkezésére, melyek hasznélatanak célja a pontosabb modellbecslés. A
téma fontossadgat mi sem bizonyitja jobban attol, hogy konyv fejezetek is szolnak a

lehetséges megoldasi modokrol (HESS, 2014; MARIEL és szerzotarsai, 2021).

H2: Az MNL ¢és RPL modellek interakciokkal torténd kiegészitése egyértelmiien

jobban illeszked6 modelleket eredményez.

A kisérletben vizsgalt attributumok féhatasai mellett kiilonb6z6 interakciokat (ezeket

képezhetjiik példaul szociodemografiai jellemzOkhoz kothetdé valtozokbol) is



beépithetiink becsiilni kivant modelliinkbe annak érdekében, hogy a preferencidkban

1évd heterogenitast szisztematikus modon kezeljiik.

WARBURG ¢s szerzdtarsai (2006) szociodemografiai jellemzOkhoz kothetd
valtozokbol képzett interakcidkat épitettek be multinomialis logit és random
paraméterti logit modelljeikbe. Eredményeik alapjan az interakciokat is tartalmazo
MNL illeszkedése feliillmulja a bazis (interakciokat nem tartalmazd) modellt, ami az
RPL esetében is igazolodott. Ugyancsak illeszkedésbeli javulashoz jutottak az
interakciok modellbe épitésén keresztil DEMARTINI és szerzotarsai (2018), WANG
¢s szerzOtarsai (2018), valamint MUNTINGH ¢s szerz6tarsai (2019). Fontos azonban
kitérni arra, hogy ezek a kovetkeztetések log-likelihood és Pszeudo R? értékeken
alapulnak, melyek nem korrigdlnak a becsiilt paraméterek szdmaval. Meghatarozva a
Bayesi informéacids kritériumot (BIC — Bayesian information criterion), mar sokkal
arnyaltabb kép valik lathatova. A BIC-re alapozva két szerzd esetében a bazis, mig

ugyancsak két szerzonél az interakcidés modell mutat jobb illeszkedést.

H3: A preferencidkban rejld heterogenitds megragadasara diszkrét és folytonos
eloszlasokat alkalmazd modellspecifikaciok kozott egyértelmii rangsor allithato fel

modellilleszkedésiik alapjan.

A diszkrét valasztasi modellezés gyakorlataban elsddlegesen két irany terjedt el a
preferencia-heterogenitas kezelésének modellezésére. Ezek koziil az els a latens
osztalyu megkdzelités, amely egymastdl elkiiloniilé izlésekkel rendelkezd, diszkrét
szamu osztaly létrehozasan keresztiil kisérli megoldani a problémat. A masik irany
pedig a random paraméterti logit modellezes, amely predeterminalt eloszlasok mentén

engedi valtozni a hasznossagi egyiitthatokat a valaszadok korében.

GREENE ¢és HENSHER (2003) az LC és RPL modellek 6sszevetésén keresztiil arra
a kovetkeztetésre jutottak, hogy vizsgalt adatsoruk esetében mindkét specifikdciod
kivaloan teljesit (az LC modell minimalisan jobb illeszkedést mutat). Ebbdl
kovetkezden a szerz6k mas mintakon torténd tovabbi Osszehasonlitasok elvégzését
javasoljak. SCARPA ¢€s szerzdtarsai (2005) szintén nem tudott egyértelmi
konzekvenciat tenni, mivel elemzett mintéi koziil az egyik esetében az LC, a masiknal

viszont mar az RPL specifikacio illeszkedése tlint jobbnak. Ugyancsak az LC és RPL
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modellek Osszevetésének céljaval végzett kutatast SHEN (2009), aki arra a
kovetkeztetésre jutott, hogy vizsgalt adatsorai koziil mindkettdnél az LC specifikacio
teljesit jobban. Sziikséges azonban kitérni arra, hogy a szerz6 6va int olyan
kijelentések megtételétdl, miszerint az LC modell minden szitudcioban feliilmulné az

RPL-t.

H4: A diszkrét és folytonos eloszlasok szimultdn moddon torténd alkalmazasa
kétségtelentil jobb illeszkedést mutatd modellt eredményez, mint a tovabbi elemzett

specifikaciok.

Azon tal, hogy az elemzdknek lehetdsége van diszkrét (LC modellezés) €s folytonos
(RPL specifikaci6 hasznalata) eloszlasok alkalmazasadn keresztiil kezelni a
preferencidkban 1évd heterogenitast, azok egyiittes alkalmazdsa (RLC modell
kialakitdsa) is megvalosithato egy még inkdbb komplex kép elérése érdekében.
BUJOSA ¢s szerzdtarsai (2010) az RLC specifikacid hasznalatat azzal indokoljak,
hogy az LC modellezés esetén jelentds aranyli meg nem magyardzott variabilitas
maradhat a kialakitott osztalyokon beliil, igy a random paraméterek hasznélata
indokoltta vallhat. Eredményeik mindezt meg is erdsitik, hiszen RLC modelljiik (a
kapott illeszkedési mutatok alapjan) mind az LC, mind pedig az RPL specifikaciot
felilmuljak. Szintén ezen modellek Osszehasonlitasat végezte el GREENE és
HENSHER (2013), akik ugyancsak arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az LC és

RPL specifikaciok kombinalasa egyértelmt illeszkedésbeli javulashoz vezet.

H5: A fizetési hajlandosagra vonatkoz6 kalkulaciok direkt és indirekt megkdzelitési

modjai kdzott nem mutathato ki jelentds eltérés az MNL modell esetében.

A preferencia-heterogenitas kezelése érdekében sok esetben random paraméterek
becslése torténik a modellezés soran. Mindez azonban arra vezethet, hogy a fizetési
hajlandosagra vonatkozo kalkuldciok szarmaztatisa (indirekt modon torténd
kalkulacio) problematikussa vallhat. Ennek oka, hogy bizonyos eloszlasok aranyanak
nem léteznek véges momentumai, ahogy erre DALY ¢és szerzdtarsai (2012) is
ramutattak. Mindezt elkeriilendd, rendkiviil elényos alternativat nytjthat az elemzok
szamara a fizetésihajlandosag-térben torténd becslés (direkt kalkulacio). Ebben az

esetben ugyanis az eloszldsokat mar magara a WTP paraméterre vonatkozoan
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definidljuk (TRAIN és WEEKS, 2005). A hasznossagfiiggvényiink attranszformalésa
(WTP-tér hasznalata) abbol a szempontbol is eldnyt jelenthet, hogy nem sziikséges
tovabbi modszereket (példdul delta moddszer) alkalmaznunk a standard hibak
meghatarozasdhoz (BLIEMER és ROSE, 2013). Sziikséges felismerniink azt, hogy
mivel az MNL specifikacio fix paramétereket becsiil az eldbb emlitett elény nem
keriil kihasznélasra, azonban utobbi szempontjabdl tekintve kedvezd alternativat
jelenhet minden kutatd szdmadra, mivel egyszeriibb lehetdséget nyujt és ugyanarra az

eredményre vezet, mint az indirekt modon torténd kalkulacio.



2. ADATBAZIS ES AZ ALKALMAZOTT MODSZEREK ISMERTETESE

Jelen fejezetben harom kisérlet részleteit fogom ismertetni, melyekre disszertacidom kutatasa
¢épiil. Ezek koziil az els6 a margarinra, a masodik a tradicionalis mangalicakolbaszra, mig a
harmadik a szeletelt csomagolt kolbdszra vonatkozo fogyasztoi preferencidkat vizsgalta.
Miutan bemutattam a kutatasok folyamatat, a kisérleti elrendezéseket, illetve a mintak
Osszetételét, attérek az elemzéseim soran hasznalni kivant modszertani vonulatra. Itt

négyféle modellspecifikaciot, kiilonféle modellilleszkedési mutatokat, tovabba a fizetési

crcr

2.1. A Kisérletek bemutatasa

Az alfejezetben harom kisérletet fogok bemutatni, melyek megalapoztak értekezésem

empirikus részét.

2.1.1. Margarinra vonatkozo fogyasztoi preferenciik vizsgdlata egyetemista hallgatok
korében (1. kisérlet)

A kutatast a 2019. oktober—november kozotti idészakban végeztiik el a Debreceni Egyetem
Gazdasagtudomanyi Karan. Els6ként magyar, majd Magyarorszdgon tanulé nemzetkozi
hallgatok korében hajtottuk végre a felmérést. Ezt részletes szakirodalmi tajékozodas és
fokuszcsoportos interjuk elozték meg annak érdekében, hogy meg tudjuk hatarozni a
fogyasztoi preferenciakat leginkabb befolyasold attribitumokat és azok szintjeit a vizsgalt
termékkel (margarinnal) kapcsolatosan. Az erre vonatkozo részleteket az 1. tdblazat

szemlélteti.



1. tablazat: Attributumok, leirasuk és szintjeik a kisérletben (1. kisérlet)

Attributum Leiras Tulajdonsag szint
Egy 450-500 gramm 350
Ar kiszerelésii termék vételara 450
forintban kifejezve. 550
A termék zsirtartalma 100 <31
Zsirtartalom grammra vetitve, %-0S 31-50
formaban kifejezve. 50<
A termék sotartalma 100 <0,51
Sotartalom grammra vetitve, %-0S 0,51-0,8
forméban kifejezve. 0,8<
Informacié arrol, hogy a Tartalmaz
Napraforgoolaj-tartalom termék tartalmaz-e
L Nem tartalmaz
napraforgdolajat.

Forras: CZINE és BALOGH, 2020 alapjan

A kovetkez0 lépésben a kisérleti elrendezés tipusat valasztottuk meg. Az iigynevezett ,teljes
faktorialis” (full factorial) — ahol minden lehetséges termékkombinéciot szamitasba vesziink
— esetben 21 x 33 = 54 darab valasztasi lehetdséget kellett volna szerepeltetniink dontési
helyzeteinkben. Ezt a szdmot til nagynak itéltiik, igy a ,,részleges faktorialis” (fractional
factorial) elrendezések csoportjabol, a ,,D-hatékony” (D-efficient) elrendezést valasztottuk.
Ezugy csokkenti a termékalternativak szamat, hogy kdzben az elrendezési hibakat (D-error)
minimalizdlja (ROSE ¢és BLIEMER, 2014). Ennek megvalositdsat az Ngene 1.2 szoftver
hasznalatan keresztiil végeztiik el (CHOICEMETRICS, 2018). A végs6 kérdéivben nyolc
darab valasztasi helyzetet prezentaltunk, melyek mindegyike harom alternativat
tartalmazott. A lehetdségek kozott nem szerepeltettiik a nem valaszt/nem vésarol opciot, igy
egyfajta ,kényszeritett valasztas” (forced choice) elé Aallitottuk kitoltdinket. Dontési

szituaciora példat a 2. tablazat mutat.

2. tablazat: Példa a dontési helyzetre (1. Kisérlet)

Alternativa 1

Alternativa 2

Alternativa 3

Ar (450-500 g) 450 Ft 350 Ft 550 Ft
Zsirtartalom 50%< <31% <31%
Sotartalom <0,51% 0,51-0,8% 0,51-0,8%
Napraforgéolaj- Tartalmaz Tartalmaz Nem tartalmaz
tartalom

Az On vélasztasa

(X):

Forras: CZINE és BALOGH, 2020 alapjan




Fontos emlitést tenni arrol, hogy a kitoltetést kényelmi mintavételi eljardson keresztiil
végeztiik, igy az elemzésekbdl levont kovetkeztetések altalanositdsra nem alkalmasak.
Elsédleges célunk az volt, hogy a modszertan alkalmazhatdsagat teszteljiik jelen

kontextusban. Mintank Osszetételének részeleteit a 3. tdblazat ismerteti.

3. tablazat: A minta részleteinek bemutatasa (1. kisérlet)

Szociodemografiai valtozok Ma(?\lyji 5n(1)l)nta Nemailtl;(l)gz;nlnta
Nem (%)
Férfi 34,7 52,3
Né6 65,3 44,0
Nem valaszolt 0,0 3,7
Eletkor (atlag) 20,6 22,2
Eletkor (szoras) 1,4 3,2
Legmagasabb iskolai
, végzettség (%)
Erettsegi L 86,4 23,9
Efetts,egl ¢s tovabbi 136 746
képesites 00 15
Nem valaszolt ’ ’
Havi nett6 jovedelem a
haztartasban (1 fére juto)
(%)
Jovedelemkategoria 1 21,2 32,1
Jovedelemkategoria 2 35,7 34,3
Jovedelemkategoria 3 21,9 16,4
Jovedelemkategoria 4 21,2 14,2
Nem valaszolt 0,0 3,0
Lakhely (%)
Kozség 19,0 2,2
Kisvaros 25,2 6,7
Ko6zepes méretil varos 11,6 28,4
Nagyvaros 442 61,9
Nem valaszolt 0,0 0,8
Csaladi allapot (%)
Egyediilallo 80,1 87,3
Elettars/Hézas 19,9 12,7

Forras: CZINE ¢és BALOGH, 2020 alapjan

Megjegyzés: Jovedelemkategoria 1: < 150 000 Ft (< 500 €), Jovedelemkategoria 2: 150 001-250 000 Ft
(501-800 €), Jovedelemkategoria 3: 250 001-350 000 Ft (801-1 100 €), Jovedelemkategoria 4: 350 001 Ft
< (1101 €<).

A kutatas folyamatardl tovabbi részletek CZINE és szerzétarsai (2019; 2020c)

tanulmanyokban taldlhatok.



2.1.2. Mangalicakolbdszra vonatkoz6 fogyasztoi preferencidk vizsgdlata az Eszak-alfoldi

régioban (2. kisérler)

A tradicionalis mangalicakolbaszra vonatkozo, fogyasztoi preferenciak felmérését célzo
kutatasunkat 2019 decembere és 2020 februarja kozott hajtottuk végre az Eszak-Alfold régid
harom varosdban (Nyiregyhdza, Debrecen, Szolnok). A szakirodalmi attekintés ¢&s
fokuszcsoportos interjuk alapjdn meghatarozott termékattributumokat, azok leirasat és

szintjeiket a 4. tablazat mutatja be.

4. tablazat: Attributumok, leirasuk és szintjeik a kisérletben (2. kisérlet)

Tulajdonsag Leirés Tulajdonsag szint
A termék vételéara forintban 1500
. e 2000
Ar kifejezve, 1 kg-os 2500
mennyiségre vonatkozoan. 3000
A termék mangalicahts- 50
Hustartalom tartalma %-os formaban 75
Kifejezve. 100
Informacid arrdl, hogy a Van
Eredetjelzés termék rendelkezik-e :
. 1. Nincs
eredetjelzéssel.
Informacio a termék Termeldi piac
Vésarlasi hely beszerzési helyére Hentes
vonatkozoan. Hiper-/szupermarket

Forréas: CZINE és szerzétarsai, 2020a alapjan

A dontési helyzetek 0Osszeallitasdhoz D-hatékony kisérleti elrendezést alkalmaztunk.
Vilasztasunkat az indokolta, hogy a teljes faktorialis elrendezés esetében Osszeallithatd
termékalternativak szamat tal nagynak itéltiik 4* x 32 x 21 = 72. Ez nyolc valasztasi
szitudciot eredményezett, ahol minden esetben harom alternativat szerepeltettiink. Ezek
kozott az egyik lehetdség mindig a ,,nem valaszt” (opt-out) volt. Dontési helyzetre példat az

5. tablazat mutat.



5. tablazat: Példa a dontési helyzetre (2. kisérlet)

Alternativa 1 Alternativa 2 Nem valaszt
Ar (1000 g) 3000 Ft 2 000 Ft -
Hustartalom 75 % 75 % -
Eredetjelzés Van Nincs -
Viésarlasi hely Termeldi piac Hentes -
Az On vélasztasa
(X):

Forras: CZINE ¢és szerzdtarsai, 2020a alapjan

Adatfelvételiink kvotas mintavételi eljardson keresztiil tortént meg. Mintank 477 személyt
tartalmaz (Nyiregyhaza-155, Debrecen-165, Szolnok-157 f6 megoszlasban), amely a

régidra vonatkozéan nemek, ¢életkor és lakhely szerint reprezentativnak tekinthetd. A

részletes megoszlasok a 6. tablazatban lathatok.

6. tablazat: A minta részleteinek bemutatasa (2. Kisérlet)

Szociodemografiai valtozok (I\I\I/I:I 2;217) Regionalis megoszlas
Nem (%)
Férfi 44,0 48,3
N6 56,0 51,7
Eletkor (kategoria) (%)
Korcsoport 1 22,0 21,8
Korcsoport 2 26,5 27,1
Korcsoport 3 22,0 21,0
Korcsoport 4 29,5 30,1
Legmagasabb iskolai
végzettség (%)
Alapfoku 8,2 -
Kozépfoku 446 -
Felsofoku 47,2 -
Havi brutté jovedelem
(kategoria) (%)
Lényegesen atlag alatti 33,3 -
Atlag alatti 17,6 -
Atlagos 25,8 -
Atlag feletti 23,3 -
Lakhely

Vidék 21,7 31,7
Varos 72,3 68,3

Forréas: CZINE és szerzétarsai, 2020a; KSH, 2020a és KSH, 2020b alapjan

Megjegyzés: Korcsoport 1: < 30 év, Korcsoport 2: 30-39 év, Korcsoport 3: 4049 év, Korcsoport 4: 50 év

<.
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A kutatas folyamatardl tovabbi részletek CZINE ¢és szerzotarsai (2020a; 2020Db)

tanulméanyokban talalhatok.

2.1.3. Szeletelt csomagolt kolbdaszra vonatkozo fogyasztoi preferenciak vizsgdlata a

magyar fogyasztok korében (3. kisérlet)

A szeletelt csomagolt kolbaszra vonatkozo preferencidk felmérését célzo kutatdsunk
adatfelvételét a LIGHTSPEED kutatointézet végezte 2018 nyardn online formdban, a
magyar lakossag korében. A korabban ismertetett két kutatashoz hasonldan, ezen kisérlet is
a szakirodalom attekintésével és fokuszcsoportos interjuk lefolytatasaval kezdddott. A
kérddiv eldszor angol nyelven késziilt el, felhasznalva nemzetk6zi kutatok szakértelmét is.
Ezt kovetden lett atforditva magyar nyelviire, amely a végleges format jelentette. A

vizsgalatba bevont termékattributumokat, azok leirasat €s szintjeiket a 7. tabldzat mutatja
be.

7. tablazat: Attributumok, leirasuk és szintjeik a kisérletben (3. kisérlet)

Tulajdonsag Leiras Tulajdonsag szint
1
Egy 80 gramm sulyt 89
. , 279
Ar szeletelt csomagolt termék
vételara forintban kifejezve 369
Jezve. 459
Informaci6 arrdl, hogy a Nincs
Cimke ’tem}ek (ende!ke2|l<_-e Gyulai
markajelzéssel és ha igen, Pick
akkor milyennel.
Informéacio arrdl, hogy a Nincs
termek rendelkezik-e Tovabbi fiiszeres
[zesités tovabbi fliszerezéssel és ha
igen, akkor milyen Tovabbi extra fiiszeres
mértékben.

Forras: Sajat szerkesztés, 2021

A vélasztasi helyzetek 0sszedllitdsdhoz — a kordbban ismertetett kutatdsokhoz hasonléan —
D-hatékony kisérleti elrendezést alkalmaztunk. A végsé kérddivben hat darab dontési
szituaciot szerepeltettiink. Ezek mindegyike harom termékalternativat és egy ,,nem valaszt”

opciot tartalmazott. Dontési helyzetre példat az /. abra mutat.
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Kérem valassza ki, hogy melyik kolbaszt venné meg (1-3. lehetdség), vagy hogy egyiket sem
vasarolna meg (4. lehetéség).

(1 a 6-bal)
1. lehetdség 2. lehetdség 3. lehetéség 4. lehetéség
KOLBASY. GYUp A1 KOLBAS! KOLBASZ
Egyiket sem szeretném
valasztani ezek kézdl.
708 70g 708
Z |
<359 Fl/csomag < 189 Fi/csomag < 369 Fl/csomag
Valaszt Valaszt Vélaszt Valaszt

1. abra: Példa a dontési helyzetre (3. Kisérlet)
Forras: Sajat szerkesztés, 2021

A hianyos valaszoktdl tisztitott mintank 380 kit6ltét tartalmaz, melynek részletei a 8.

tablazatban lathatok.
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8. tablazat: A minta részleteinek bemutatasa (3. kisérlet)

Szociodemografiai valtozok (I\I\I/I:I g;%) Magyarorszag
Nem (%)
Férfi 50,5 47,8
N6 49,5 52,2
Eletkor (kategoria) (%)

Korcsoport 1 23,1 32,8
Korcsoport 2 21,6 11,7
Korcsoport 3 24,2 16,3
Korcsoport 4 31,1 39,2

Legmagasabb iskolai

végzettség (%)

Végzettségi szint 1 31,3 51,8
Végzettségi szint 2 25,5 295
Végzettségi szint 3 43,2 18,7

Havi nett6 jovedelem

(kategoria) (%)
Jovedelemkategoria 1 6,3
Jovedelemkategoria 2 11,6 .
Jovedelemkategoria 3 11,6 244 609 Ft/hénap
Jovedelemkategoria 4 38,7
Jovedelemkategoria 5 30,0
Jovedelemkategoria 6 1,8
Lakhely

Vidéki térség 16,8 29,5
Kisvaros 36,3 32,6
Nagyvaros 46,9 37,9

Egy hé,ztarté,sban ¢lok 29 29

szdma (4tlag)

18 év alatti személyek 06 11

szama a haztartasban (4tlag) ’ ’

Forras: Sajat szerkesztés, 2021; KSH, 2020a ¢s KSH, 2020b alapjan

Megjegyzés: Korcsoport 1: < 30 év, Korcsoport 2: 30-39 év, Korcsoport 3: 40-49 év, Korcsoport 4: 50 év
<; Végzettségi szint 1: Gimnazium, szakkdzépiskola, szakiskola, altalanos iskola 8. évfolyam (vagy annal
alacsonyabb); Végzettségi szint 2: Kozépfoku végzettségnél magasabb, egyetemi végzettségnél
alacsonyabb; Végzettségi szint 3: Alapszakos, mesterszakos, vagy PhD diploma; Jovedelemkategoria 1: <
150 000 Ft; Jovedelemkategoria 2: 150 001-205 000 Ft; Jovedelemkategoria 3: 205 001-235 000 Ft;
Jovedelemkategoria 4: 235 001-380 000 Ft; Jovedelemkategoria 5: 380 001-835 000 Ft;
Jovedelemkategoria 6: 835 000 Ft <.

A 8. tdbldzat alapjan lathaté, hogy habar mar egy tisztitott mintardl beszéliink, a
reprezentativitds mind0ssze az egy haztartdsban ¢€l6k szaméara nézve gondolhato
egyértelmiien kielégitonek. A férfi fogyasztok és a kevesebb gyermekes haztartdsok

iranyaba kissé elfogultnak, mig a kozépkora, iskoldzottabb, varosi valaszadokra
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vonatkozdan feliilreprezentéltnak tekinthetd, ami az online kérddives felmérések egyfajta

korlatozottsaganak rohato fel (BETHLEHEM, 2010).

2.2. Modellspecifikaciok, illeszkedési mutatok és a fizetési hajlandésag meghatarozasa

Az ismertetett harom kutatas — diszkrét valasztasi modellezéshez kapcsolddd — adatainak
feldolgozasat az R Apollo csomaggal, négy specifikdcido alkalmazasan keresztiil fogom
elvégezni, melyek a kdvetkezok: (1) multinomialis logit (MNL — multinomial logit) modell,
(2) random paraméterli logit (RPL — random parameter logit) modell, (3) latens osztalyu
(LC — latent class) modell, (4) random paraméterti latens osztalyu (RLC —random parameter
latent class) modell (HESS és PALMA, 2019a; HESS és PALMA, 2019b; R CORE TEAM,
2020). Ezek jellemzdire, harom modellilleszkedési mutatéra — Pszeudo R?, Akaike-féle
informéacids kritérium (AIC — Akaike information criterion), Bayesian informacios
kritérium (BIC — Bayesian information criterion) — és a fizetési hajlandosag (WTP —

willingness to pay) szamitasanak kétfajta megkozelitésére térek ki a tovabbiakban.

2.2.1. Multinomialis logit (MNL) modell

A MCFADDEN (1974) nevéhez kotheté multinomialis logit modell tekinthetd az egyik
legrégebb ota alkalmazott specifikacionak. Elony0s tulajdonsagai koze tartozik az, hogy
viszonylag konnyedén becstilhetd és eredményeinek interpretaldsa sem hordoz magéban sok
problémat. Manapsag azonban egyre ritkabb esetben tamaszkodnak a kutatok minddssze
ezen modell alapjan levont kovetkeztetésekre. Ezeért egyfeldl az okolhato, hogy a
valaszadokra homogén preferencidkat valoszintisit. Ez arra utalna, hogy minden vizsgalt
személy azonos €rzékenységi szinttel rendelkezik az elemzett attributumokra vonatkozdan.
Masfeldl az irrelevans alternativak fliggetlenségét — miszerint a dontési helyzet lehetdségei
kozott nem all fenn korrelacio — feltételezi. Ezen tényezOkbdl kovetkezden a specifikaciot
elsddlegesen arra hasznaljak, hogy megalapozzanak — eldzetes ismereteket nyerjenek a
vizsgalt attributumok hatasair6l — tovdbbi komplexebb specifikaciokat (FIEBIG ¢és
szerzotarsai, 2010). A modell esetében a hasznossag szisztematikus része az 1. egyenlet

szerint irhato fel.

Vn,i = Zﬁ:l ﬂk Xn,i,k’ (1)
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ahol n a valaszadot, | az alternativat, k a vizsgalt terméktulajdonsagot, f a k-adik
tulajdonsagra becsiilt egyiitthatot, X a megfigyelt véltozot, és V,, ; az n-edik vélaszado i-edik

alternativara vonatkozo hasznossaganak szisztematikus részét jeloli (MCFADDEN, 1974).

A modell esetében az n-edik dontéshozo i-edik alternativara vonatkozo valasztasanak

valdsziniisége J lehet6ség koziil a 2. egyenlet szerint irhatd fel (MCFADDEN, 1974).

__exp TRoq1 BiXnik
Pn; = Ji K
Yimq XD Lk=1 BrXnjk

(2)

2.2.2. Random paraméterii logit (RPL) modell

Az ugynevezett random paraméterli logit modell képes arra, hogy megragadja az egyének
preferencidaiban rejld heterogenitast. Mindezt ugy teszi lehetdvé, hogy az egyes
attribitumokra vonatkozd egyiitthatokat elére meghatarozott eloszlas mentén engedi
valtozni a valaszadok kozott és ezek bizonyos paramétereit (példaul varhato érték, szoras)
becsiili meg. A tulajdonsagok esetében hasznalt eloszlasok (példaul normal, log-normal,
egyenletes, log-egyenletes) a kutatd dontésén alapulnak. Fontos emlitést tenni arr6l, hogy a
modell becsléséhez szimulacios eljaras alkalmazasa sziikséges, melyet leggyakrabban az
ugynevezett ,,Halton-huzassal” (Halton draws) szoktak lefolytatni (FOSGERAU és
BIERLAIRE, 2007). Végiil pedig ki kell emelni azt, hogy az RPL az MNL modell masik
hatranyat, az irrelevans alternativak fliggetlenségének feltételezeését is képes kezelni. Ezt
ugy valdsitja meg, hogy a hibatagra — a hasznossdg nem megfigyelhetd részére —
vonatkozdan rugalmas variancia-kovariancia strukturat engedélyez (TRAIN ¢és WEEKS,

2005). A modell esetében a hasznossag szisztematikus része a 3. egyenlet szerint irhat6 fel.

Vn,i = Zﬁ:l IBn,k Xn,i,k’ (3)
ahol B, , a 4. egyenlet szerint bonthato fel.

Bri = Bi + O (4)
ahol By az atlag tagot, oy, , pedig a dontéshoz6tol fiiggd eltérést jeldli (TRAIN, 2009).

A modell esetében az n-edik dontéshozo i-edik alternativara vonatkozo valasztasanak
valdsziniisége az MNL modellnél bemutatotthoz képest (2. egyenlet) az 5. egyenlet szerint

modosul.

Pni () = [5 Pn; (B)f (BI) dB, (5)
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ahol P, ; az MNL modell esetében bemutatott valasztasi valosziniiséget, ) a f egyiitthato —
feltételezve, hogy az egy random eloszlast kovet — paramétereit, mig f(B|Q) a S

egylitthatora vonatkozo6 stiriiségfiiggvényt jeloli (HESS, 2014).

2.2.3. Latens osztalyu (LC) modell

Az izlésben rejld eltérések megragadasdnak masik irdnyat képviseli az igynevezett latens
osztalya modellezés. Ezen specifikacid a preferencidkban 1évé heterogenitast diszkrét
szamu osztaly képzésén keresztiil kivanja kozeliteni. A szakirodalomban gyakran ,,fél
parametrikus” (semi parametric) megoldasnak is nevezett modell osztalyai heterogének —
az egyes osztalyok kiilonbozé S paraméterekkel rendelkeznek —, azok tagjai azonban
homogén preferencidkkal jellemezhetok. A modell esetében a hasznossag szisztematikus

része a 6. egyenletnek megfelelden irhato fel.

Vn,ilq = leg=1 Bq,k Xn,i,k’ (6)
ahol B, x a g-adik osztaly (q = 1,...,Q) esetében, a k-adik attribitumra vonatkoz6 paramétert

jeloli (BOXALL és ADAMOWICZ, 2002).

A modell esetében az i-edik alternativa valasztasanak valdszintisége J lehet6ség koziil az n-
edik dontéshozora vonatkozoan, aki a g-adik osztalyba sorolhato, a 7. egyenlet szerint irhato

fel.

exp ZIk(=1(ﬁq,an,i,k)
S exp T (BaXnjn)

q=1,....Q (7)

Ppijq =

A 7. egyenletbdl 161 1athatd, hogy hasonlo 0sszetétel szerint €piil fel, mint az MNL esetében
bemutatott. Ahhoz azonban, hogy meghatdrozzuk az egyének kiilonb6zé osztalyokba
keriilésének valoszinliségét €s ezaltal magyarazatot probaljunk taldlni az izlésben rejld

heterogenitasra, a 7. egyenlet a 8. egyenlet szerint egésziil ki.

Pn,i = Zg=1 Pn,i|an,q’ (8)
ahol H, ; az n-edik személy g-adik osztalyba keriilésének valosziniiségét jeloli (GREENE
¢s HENSHER, 2003).

Az LC modellezés gyakorlataban fontos kérdést képvisel az osztalyok idedlis szamanak

megvalasztasa. Err6l tobbnyire informécios kritériumok (példaul Pszeudo R?, AIC, BIC)
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alapjan szoktak dontést hozni, melyekrdl a késObbiek soran fogok bdvebb attekintést

nyujtani (LOUVIERE és szerzotarsai, 2000; CAVANAUGH és NEATH, 2019).

2.2.4. Random paraméterii ldatens osztalyn (RLC) modell

Az LC egy kiterjesztése, az ugynevezett random paraméterii latens osztaly modell
kombinalja az RPL ¢és az LC modellek tulajdonsagait. Mindezt ugy valdsitja meg, hogy nem
csak az osztdlyok kozott, hanem azokon belill is lehetévé teszi a preferencidk
heterogenitdsanak megragadasat (BUJOSA ¢és szerzOtarsai, 2010). A modell esetében a
csoporton beliili heterogenitas a 9. egyenletnek megfeleléen alakul (GREENE és
HENSHER, 2013).

IBnlq,k = IBq,k + O-nlq,k’ (9)

ahol oy, 4« @ 10. egyenlet szerint irhat6 fel.

Onigk ~ Elonigr | X1 =0, Var[on g [ X] =X g, (10)
ahol q az adott csoportot, a,, pedig a személytol fiiggo eltérést jeloli, mig X azt jelzi, hogy
On|q.k Dincs korrelacioban a mintdban 1év6 adatok egyikével sem (GREENE és HENSHER,
2013).

A modell esetében az n-edik személy | alternativak kozott torténd feltételes valasztasanak

valdszintisége a 11. egyenlet szerint irhato fel.

_  €Xp [Z{:l Yn,t,i(ﬁq+0'n)Xn,t,i] -
Wil By + on) Xnel =50 S ymeiBetonned | (1)

ahol t a dontési helyzetet; X,, . ; az i-edik alternativara vonatkozoéan megfigyelt valtozot jeloli
az n-edik dontéshozoéra vonatkozdan, a t-edik dontési szituacioban; mig y,.; = 1,

amennyiben az i-edik alternativa keriilt kivalasztasra | lehetéség koziil, minden mas esetben
0 (GREENE és HENSHER, 2013).
2.2.5. A modellek illeszkedését szamszeriisito mutatok

A modellek aggregalt 6sszehasonlithatésagahoz tobb mutato is alkalmazhato6, melyek koziil
igen gyakran hasznalt a Pszeudo R? (12. egyenlet), az AIC (13. egyenlet) és a BIC (14.

egyenlet). Ezek segitségével hozhatnak dontést az elemzok példaul olyan kérdések
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vonatkozasaban, hogy milyen osztalyszamu LC specifikaciot sziikséges becsiilni a legjobb

modellilleszkedés elérése érdekében (MARIEL és szerzétarsai, 2021).

Pszeudo R2=1- 2L (12)

LLy'
ahol LL a végsé modellre vonatkozd log-likelihood értéket, LL, pedig a csak konstans

tagokat tartalmazo modell log-likelihood értékét jelolik.

(13)
AIC =-2LL + 2k,
ahol k a becsiilt paraméterek szamat jeloli.
BIC =-2LL + kin(n), (14)

ahol n a megfigyelések szamat jeldli.

Sziikséges emlitést tenni arrdl, hogy a Pszeudo R? mutatd nem azonos a linearis

regresszidelemzésbol ismeretes R? értékkel. A koztiik 16v6 eltérést mutatja be a 2. dbra.

~

R
1.0 -

09

08

0.7 -

0.6 -

| 1 ] 1 1 | 1 1 l 1 .
0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0 pseudo-R~

2. abra: Az R? és Pszeudo R? mutaték osszehasonlitasa

Forras: HENSHER és szerzdtarsai, 2015 alapjan
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A 2. dbra alapjan jol lathatd, hogy példaul egy 0,3-es Pszeudo R? érték, koriilbeliil egy
0,6-es R? értéknek felel meg.

2.2.6. Fizetési hajlandosagra (WTP) vonatkozo kalkuldciok

Abban az esetben, ha az ar is szerepel a vizsgalt termék/szolgaltatas attributumok kozott, a
fizetési hajland6sag meghatarozésa is 1ényegi pontot képvisel a diszkrét valasztasi kisérletek
gyakorlatdban. A kalkulacioval olyan kérdésekre kaphatunk valaszt, hogy bizonyos termék-
/szolgaltatastulajdonsagokban bekovetkezd valtozas, mekkora fizetési hajlandosaggal jar
egyiitt. A WTP szamitasa bizonyos attribitumokra vonatkozéan a 15. egyenlet szerint
végezhetd el, mig azok standard hibai a delta modszerrel szarmaztathatok (HOLE, 2007;
HENSHER és szerzétarsai, 2015).

= (_1)ﬁAtt;i’bL’1tum, (15)
Ar

ahol WTP,triparum @ Vizsgalt tulajdonsagra vonatkozo fizetési hajlandosagot; Baterivatum

WTPAttribﬁtum

a vizsgalt attributumra, mig f,. pedig az arra becsiilt hasznossagi egyiitthato értéket jelolik.

Sziikséges emlitést tenni arr6l, hogy a fizetési hajlandésagra vonatkozoan direkt,
ugynevezett ,,WTP-tér” (WTP space) becslést is tehetiink, amely a hasznossagfliggvényiink
transzformalasan  keresztiil érheté el. Erre a 16. egyenlet (hagyomanyos
hasznossagfliggvény a  preferenciatérben) és  17.  egyenlet  (transzformalt
hasznossagfliggvény a WTP-térben) mutat példat (TRAIN és WEEKS, 2005).

Vn,i,t = BArArn,i,t + ﬁl.attribﬁtuml- attributumn,i,t + (16)
:Bz.attribﬁtumz- attrlbUtumn,i,t + ﬁB.attribﬁtumB- attrlbutumn,i,t’

ahOI .Bér az arra, mig ﬁl.attribﬁtum7 .Bz.attribﬁtum’ BS.attrl’bﬁtum az 1°s 2. ¢s 3. attribatumokra

vonatkozoan becslilt egyiitthato értékét jelolik.

Vn,i,t = BAr(Arn,i,t + WTPl.attribﬁtuml- attribum‘mn,i,t +

- .y 17
WTPZ.attribﬁtumZ- attrlbUtumn,i,t + WTP3.attrib1’1tum3- attrlbUtumn,i,t)’ ( )

ahol WTPy getrivacums WTP, aterivacum €8 WTPs grerivatum aZ 1., 2. és 3. attribitumokra

vonatkozodan becsiilt fizetési hajlandosagot jelolik.
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3. AZ ERTEKEZES FOBB MEGALLAPITASAI

Kutatasom soran a diszkrét valasztasi kisérlet kiilonb6z6 modellezési aspektusait vizsgaltam

meg. Kapott eredményeim alapjan a kdvetkezok szerint tudok donteni hipotéziseimrol:

HI: A homogén preferencidkat feltételezd6 MNL modellhe; képest minden mds

specifikdcio jobban teljesit, amely kezelni probdlja az izlésbeli kiilonbségeket.
Elso hipotézisemre a 9. tablazatban 6sszefoglalt eredményekkel adok egyértelmi valaszt.

9. tablazat: Informacios kritériumok értékei az egyes modellek esetében

1. Kkisérlet
Informacios LC LC RLC
kritériumok MNL RPL (3 osztalyos) | (2 osztalyos) | (2 osztalyos)
Pszeudo R? 0,06 0,14 0,14 0,11 0,16
Log-
likelihood -2148,95 | -1972,15 -1982,82 -2043,34 -1937,90
(végsd)
AIC 4313,89 3970,30 4009,64 4116,68 3925,80
BIC 4359,04 4043,67 4133,81 4201,34 4066,90
2. kisérlet
Informacios LC LC RLC
kritériumok MNL RPL (3 osztalyos) | (2 osztalyos) | (2 osztalyos)
Pszeudo R? 0,16 0,24 0,29 0,26 0,28
Log-
likelihood -3518,23 | -3176,09 -2993,28 -3109,58 -3026,35
(veégso)
AIC 7052,45 6374,17 6058,56 6249,15 6094,70
BIC 7102,43 6442,89 6283,45 6342,86 6225,89
3. kisérlet
Informacios LC LC RLC
kritériumok MNL RPL (4 osztalyos) | (2 osztalyos) | (2 osztalyos)
Pszeudo R? 0,15 0,28 0,28 0,24 0,32
Log-
likelihood -2693,72 | -2264,53 -2271,03 -2399,05 -2161,86
(vegso)
AIC 5403,44 4555,05 4600,06 4828,09 4373,71
BIC 5449,30 4629,57 4766,29 4914,07 4517,01

Forras: Sajat szerkesztés, 2021

A 9. tablazat értékei alapjan lathatd, hogy mindharom kisérlet esetében egyértelmiien jobb

illeszkedést mutat mind az RPL, mind pedig az LC (LC és RLC) modellek az MNL
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specifikiciohoz képest (a Pszeudo R? mutaté minden esetben nagyobb, mig a log-likelihood
(végsd), AIC ¢és BIC kisebb értéket mutat).

Ezek alapjan 1. hipotézisemet megtartom.

H2: Az MNL és RPL modellek interakciokkal torténo kiegészitése egyértelmiien jobban

illeszkedd modelleket eredményez.

Masodik hipotézisem vonatkozasaban a 10. tabldzatban prezentalt értékek alapoztak meg

dontésemet.

10. tablazat: Informacios Kritériumok értékei a bazis és interakcios modellek

esetében*

2. kisérlet
Informacids MNL RPL
kritériumok MNL (interakcios) RPL (interakcios)
Pszeudo R? 0,16 0,18 0,24 0,25
Log-likelihood | 3516 23 -3438,07 -3176,09 -3139,09
(végso)
AIC 7052,45 6920,13 6374,17 6328,18
BIC 7102,43 7057,57 6442,89 6484,35

3. kisérlet
Informacids MNL RPL
kritériumok MNL (interakcios) RPL (interakcios)
Pszeudo R? 0,15 0,16 0,28 0,29
Log-likelihood | 559372 -2667,53 -2264,53 -2247,02
(veégso)
AIC 5403,44 5379,05 4555,05 4548,03
BIC 5449,30 5505,16 4629,57 4702,79

Forras: Sajat szerkesztés, 2021
Megjegyzés: * Az els6 kisérlet esetében az interakciok nem képviseltek szignifikans hatést, igy az nem volt
relevans jelen hipotézis vizsgalatakor.

A 10. tabldzat eredményei alapjan minddssze a masodik kisérlet esetében, az MNL
specifikacional lathatd egyértelmii — minden informdcios kritérium altal alatamasztott —
javulas a modellilleszkedésben a bazis (interakcidkat nem szerepeltetd) modellhez képest.
A masodik kisérlet RPL és a harmadik MNL és RPL specifikacioinal a Bayesi informacios
kritérium értéke — ami szdmitasba veszi a megfigyelések szamat is — ndvekedett, ami a

gyengébb illeszkedésre utal.

Ezek alapjan 2. hipotézisemet elvetem.
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H3: A preferencidakban rejlé heterogenitas megragaddsdara diszkrét és folytonos
eloszlasokat alkalmazo modellspecifikaciok kozott egyértelmii rangsor dllithato fel

modellilleszkedésiik alapjan.

Harmadik hipotézisemet illetéen a 11. tdbldzatban bemutatott informacids kritériumok

értékei alapjan hoztam dontést.

11. tablazat: Informacios kritériumok értékei az RPL és LC specifikaciok esetében

1. kisérlet
In.fo,nfnacms RPL LC’*
kritériumok (3 osztalyos)
Pszeudo R? 0,14 0,14
Log-likelihood (végso) -1972,15 -1982,82
AlC 3970,30 4009,64
BIC 4043,67 4133,81

2. kisérlet
Info’rma01os RPL LC,*
kritériumok (3 osztalyos)
Pszeudo R? 0,24 0,29
Log-likelihood (végso) -3176,09 -2993,28
AIC 6374,17 6058,56
BIC 6442,89 6283,45

3. kisérlet
Informacios LC*
kritériumok RPL (4 osztalyos)
Pszeudo R? 0,28 0,28
Log-likelihood (végso) -2264,53 -2271,03
AlC 4555,05 4600,06
BIC 4629,57 4766,29

Forras: Sajat szerkesztés, 2021
Megjegyzés: * Az LC modellek esetében a legjobb illeszkedést mutatd osztalyszamu specifikaciokat vettem
az Osszehasonlitas alapjanak.

A 11, tablizat eredmeényei alapjan egyértelmli tendencia nem allapithatd6 meg a
preferencidkban 1évd kiilonbozdségeket diszkrét (LC modell) és folytonos (RPL modell)
eloszlasok alkalmazasan keresztiil kezelni probalod specifikdciok kozott. Az elsé és a
harmadik kisérlet esetében — minden informacios kritérium alapjan — az RPL, mig a

masodiknal az LC modell mutat jobb illeszkedést.

Ezek alapjan 3. hipotézisemet elvetem.
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HA4: A diszkrét és folytonos eloszldasok szimultan modon torténo alkalmazdsa kétségteleniil

jobb illeszkedést mutato modellt eredményez, mint a tovabbi elemzett specifikaciok.

Negyedik hipotézisem vonatkozasdban a 12. tabldzatban bemutatott informacids

kritériumok értékei alapjan dontottem.

12. tdblazat: Informacios kritériumok értékei az RPL, LC és RLC specifikaciok

esetében
1. kisérlet
T LC RLC
Informaciods kritériumok RPL (2 osztilyos) (2 osztilyos)
Pszeudo R? 0,14 0,11 0,16
Log-likelihood (végsd) -1972,15 -2043,34 -1937,90
AIC 3970,30 4116,68 3925,80
BIC 4043,67 4201,34 4066,90
2. kisérlet
gt LC RLC
Informaciods kritériumok RPL (2 osztslyos) (2 osztélyos)
Pszeudo R? 0,24 0,26 0,28
Log-likelihood (végsd) -3176,09 -3109,58 -3026,35
AIC 6374,17 6249,15 6094,70
BIC 6442,89 6342,86 6225,89
3. kisérlet
gt LC RLC
Informacios kritériumok RPL (2 osztilyos) (2 osztilyos)
Pszeudo R* 0,28 0,24 0,32
Log-likelihood (végso) -2264,53 -2399,05 -2161,86
AIC 4555,05 4828,09 4373,71
BIC 4629,57 4914,07 4517,01

Forras: Sajat szerkesztés, 2021

A 12. tabldzat eredményei alapjan jol lathatd, hogy mindharom kisérlet esetében az RLC
modell mutatja a legjobb illeszkedést, minden informécios kritérium alapjan. Ez alol az
egyetlen kivételt az els® kisérletnél (melynek adatai alacsonyabb mindségi szintet

képviseltek) lathato BIC érték jelenti.
Ezek alapjan 4. hipotézisemet megtartom.

H5: A fizetési hajlandosdagra vonatkozo kalkulaciok direkt és indirekt megkozelitési

mddjai kozott nem mutathato ki jelentds eltérés az MINL modell esetében.
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Otddik hipotézisemet illetden a 13. tabldzatban bemutatott WTP-kalkulaciok értékei alapjan

dontottem.

13. tablazat: WTP-kalkulaciés modok eredményei az MNL modell esetében

1. kisérlet

Termék WTP WTP
tulajdonsagok (Delta médszer) (WTP-tér becslés)
Kozepes *hx *kk
Jsirtartalom -124,17 -124,36
Magas zsirtartalom -351,17*** -365,58***
Ko6zepes sotartalom -126,43*** -128,60***
Magas sotartalom -219,36*** =224 71***
Tartalmaz - 23,62 -27,64
napraforgdolajat
2. kisérlet
Termék WTP WTP
tulajdonsagok (Delta modszer) (WTP-tér becslés)
75% mangalicahus- 787.20%** 787, 30%**
tartalom
100%
mangalicahts- 953,50*** 953,50***
tartalom
Eredetjelzest 2 081,70%** 2 081,60%**
tartalmaz
Hentes -857,60*** -857,60***
Hiper-/szupermarket -1 139,30*** -1 139,30***
3. kisérlet
Termék WTP WTP
tulajdonsagok (Delta modszer) (WTP-tér becslés)
Gyulai 134,51*** 134,51***
Pick 124,04*** 124,04***
Tovabbi fiszerezés -60,78*** -60,78***
Extra tovabbi 1160,24%%* 1160,24%%*
fliszerezés

Forras: Sajat szerkesztés, 2021
Megjegyzés: *** 1%-os szinten szignifikans.

A 13. tablazat eredményei alapjan minddssze az els6 kisérlet vonatkozasdban mutatkoznak
kisebb eltérések a direkt ¢s indirekt kalkulacios modok kozott. A maésik  két

preferenciavizsgalatnal szinte tokéletes egyezdség mutathato ki a megkozelitések esetében.

Ezek alapjan 5. hipotézisemet megtartom.
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4. AZ ERTEKEZES UJ, ILLETVE UJSZERU EREDMENYEI

Kutatasom alapjan az alabbi gjnak, illetve Gjszerlinek szamitdé megallapitast tudom tenni

nemzetkozi szinten:

1) Bemutattam, hogy a diszkrét és folytonos eloszlisok szimultin modon torténd
alkalmazdsa (RLC modell becslése) az izlésbeli eltérések kezelése érdekében
egyértelmiien feliilmulja a tobbi — dltalam vizsgalt — specifikaciot (LC és RPL
modelltipusokat). Ezen eredmény 1 teriileti alkalmazasi kontextusban, megerdsiti
BUJOSA ¢s szerzétarsai (2010), valamint GREENE ¢és HENSHER (2013)

kovetkeztetéseit.

Kutatdsom alapjan az aldbbi jnak, illetve Gijszerlinek szamitd megallapitasokat tudom tenni

magyar szinten:

2) A diszkrét valasztasi kisérlet négy alkalmazasi teriiletén végzett irodalmi dttekintésem
alapjan ramutattam, hogy léteznek osszefiiggések a teriilet és az eljaras kulcskérdései
kozott szereplo tényezok (példaul az alternativik formdtuma, a becsiilt
modellspecifikdciok tipusa) kezelésében. Vizsgalatom hasonld szempontok szerint
zajlott, mint SOEKHALI ¢és szerzdtarsai (2019) kutatdsa, azonban veliik ellentétben nem
egy adott alkalmazasi teriileten beliil, hanem BAJI (2012) tanulmanyéaban is megjelend

négy leggyakoribb alkalmazasi teriilet kozott.

3) A modellek illeszkedését szamszeriisitd kiilonféle informdcios kritériumok elemzésén
keresztiil kimutattam, hogy minden olyan specifikdacio, amely kezelni probdlja a
preferencidkban 1évé heterogenitast (LC, RPL és RLC modelltipusok), jobb
illeszkedést mutat az MNL modellhez képest. Ezen eredmény alapjan nem elegendd
megallni €és messzemend kovetkeztetéseket tenni egy MNL modellbecslésbdl. Hasonld
eredmény lathaté a hazai szakirodalomban BRANDTMULLER (2009) tanulmanyéban,
illetve tobb nemzetk6zi konyvfejezet (példaul TRAIN (2009), HESS (2014), HENSHER

¢s szerzotarsai (2015), MARIEL és szerzotarsai (2021)) is kiemeli a téma jelentéségét.

4) Kimutattam, hogy az MNL és RPL specifikaciok interakciokkal torténd kibovitése nem
vetit elore egyértelmiien (minden informdcios kritérium dltal alatamasztottan) jobban

illeszkedé modellt, ami Osszhangban all a nemzetk6zi szakirodalomban taldlhato
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5)

6)

kovetkeztetésekkel (példaul WARBURG ¢és szerzétarsai (2006), DEMARTINI és
szerzotarsai (2018), WANG ¢s szerzdtarsai (2018), MUNTINGH és szerzotarsai (2019)).

Eredményeimmel alatdmasztottam, hogy egyértelmii sorrend nem dllithato fel a
preferenciakban lévé heterogenitdst diszkrét és folytonos eloszlasok alkalmazdsan
keresztiil kezelni probalo specifikdciok (LC és RPL modellek) kizott. Mindez SCARPA
¢s szerzOtarsai (2005) kovetkeztetéseit, valamint GREENE ¢s HENSHER (2003) ¢s
SHEN (2009) javaslatait erdsiti meg, miszerint tovabbi 0sszehasonlitasok szlikségesek

az LC és RPL specifikaciok kozott.

Ravilagitottam arra a tényre, hogy az MNL specifikdcio esetében lényegi eltérés nem
mutatkozik a WTP-értékekben fiiggetleniil attol, hogy direkt (fizetésihajlandosdg-
térben torténd becslés) vagy indirekt (szarmaztatott WTP) formaban kalkulaljuk
azokat. Ezen kovetkeztetés megerdsiti a TRAIN és WEEKS (2005) szerzOparos altal
javasolt WTP-térben torténd becslés jelentdségét nemcsak RPL, hanem MNL

specifikacid alkalmazasa esetében is.
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5. AZ EREDMENYEK GYAKORLATI HASZNOSITHATOSAGA

Ugy gondolom, hogy doktori disszertaciom alapjaul szolgalhat nemcsak a marketing, hanem
tobb teriilet hazai kutatdsainak moddszertani fejlesztéséhez is. Azon tal, hogy az
értekezésemben tobb ponton is — elsddlegesen modellezési — Gjitast mutatok be hazai téren,
korabban megjelent munkakban nem lathato részletességgel prezentdlom egy nemzetkdzi
szinten rendkiviil elterjedt preferenciaértékeld eljaras teljes folyamatat. A dolgozatomban
olvashatd empirikus review az Otlethez, a kisérletek folyamatdnak bemutatasa a
kivitelezéshez, az eredmények rész pedig a becslések interpretaldsahoz, tovabba a legjobb

modell megvalasztdsahoz nytjthat segitséget.

Mindemellett, a dolgozatom altal érintett alkalmazasi teriilet dontéshozoi szamara olyan
kérdések megvalaszolasat, intézkedések meghozatalat teszi lehetové a fogyasztoi
preferenciak hasonld6 modon torténd vizsgalata, mint egy 0j termék/szolgaltatas piacra
vitele, arazdsa ¢és tulajdonsagstruktirdjanak elemzése a fejlesztések érdekében. A
multinomialis logit specifikacion tal, a fogyasztdi izlésekben rejlé kiilonbozdsegek
kezelését diszkrét (1atens osztalyn), folytonos (random paraméterti), esetleg kevert (random
paraméterti latens osztalyl) eloszlasok alkalmazisan keresztiill megcélzd6 modelltipusok
hasznalata pedig nagyban hozzajarulhat ahhoz, hogy egy sokkal pontosabb és komplexebb
— melyek a modellbecslésekben és a fizetési hajlandosdgra vonatkozd kalkuldciokban

nyilvanulhatnak meg — képet nyerjenek ezekhez.
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