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ALEKSANDRA LUCZAK, FELIKS WYSOCKI

PORZADKOWANIE LINIOWE OBIEKTOW Z WYKORZYSTANIEM ROZMYTYCH
METOD AHP I TOPSIS!

1. WPROWADZENIE

Porzadkowanie liniowe jest procesem badawczym, ktéry prowadzi do ustalenia ran-
kingu obiektéw z punktu widzenia przyjetego kryterium porzadkowania. W procesie
tym wykorzystuje si¢ warto$ci cechy syntetycznej — syntetycznego miernika rozwoju.
Stanowig one oceny obiektéw, wedtug ktérych nastgpuje ich porzadkowanie w kolej-
nosci od najlepszego do najgorszego.

Koncepcje budowy cechy syntetycznej stworzyt Hellwig [5] przed ponad czterdzie-
stu laty. Byta ona ,,Zrédlem inspiracji dla kolejnych pokoleri statystykéw i ekonome-
trykéw, podejmujacych liczne préby modyfikacji i wysuwajacych kolejne propozycije
metod porzgdkowania liniowego”[17] (s. 145).

W kazdym etapie procedury budowy cechy syntetycznej pojawiajg sie pytania
dotyczace sposobu postgpowania. W pracy zaproponowano rozwigzania metodyczne,
ktére poszerzaja mozliwosci porzgdkowania liniowego obiektéw i rozpoznawania ty-
péw rozwojowych. Dotycza one uwzgledniania w procesie agregacji zaréwno cech
metrycznych, jak i niemetrycznych (mierzonych na skali porzadkowej) a takze budowy
systemu wag cech.

Wspdtczynniki wagowe mogg by¢ ustalone przy zastosowaniu dwdch grup metod.
Pierwsza wykorzystuje procedury statystyczne, druga za$ opiera si¢ na opiniach eksper-
téw [por. 6]. Podejscie statystyczne bazuje na informacjach o cechach tkwigcych tylko
w samej macierzy danych, a w szczegblnoSci wykorzystuje analize zmiennosci cech
oraz analiz¢ korelacji miedzy cechami albo tylko jedna z tych analiz. Jego specyfikg jest
,mechaniczne potraktowanie problemu wazenia, abstrahujace od rzeczywistej pozycji
danej cechy okreslonej przestankami merytorycznymi” [6] (s. 70). Oznacza to, ze cechy
o duzej zmiennoSci nie muszg byé wcale wazne w sensie merytorycznym. Dlatego
przy ustalaniu wag cech wlasciwszym podejsciem wydaje si¢ zastosowanie metody
ekspertéw.

! Artykut jest rozszerzona wersja publikacji: Wykorzystanie rozmytych metod AHP i TOPSIS do
porzgdkowania liniowego obiektow zamieszczonej w Pracach Naukowych Uniwersytetu Ekonomicznego
we Wroclawiu — Taksonomia 17. Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania [7].
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Celem niniejszej pracy jest przedstawienie mozliwosci wykorzystania w procesie
tworzenia cechy syntetycznej rozmytego analitycznego procesu hierarchicznego (Fuzzy
Analytic Hierarchy Process — FAHP) i rozmytej metody TOPSIS (Technique for Order
Preference by Similarity to an Ideal Solution). FAHP wykorzystuje opinie ekspertéw
do ustalania wspétczynnikéw wagowych okreslajacych waznos¢ cech oraz jednoczesnie
pozwala na eliminacj¢ cech o najmniejszym znaczeniu w zagadnieniu porzadkowania
liniowego obiektéw [2]. W tym przypadku wagi cech ustala si¢ na podstawie rozmytych
opinii ekspertéw, tzw. miekkich opinii (soft opinions), ktére sg bardziej realistyczne
anizeli opinie dokladne (hard opinions). Wykorzystuje si¢ je nastgpnie w procesie
tworzenia cechy syntetycznej za pomoca rozmytej metody TOPSIS [4, 17], ktéra jest
procedurg statystyczng prowadzaca do porzadkowania liniowego obiektéw opisanych
za pomocg cech metrycznych i niemetrycznych — porzadkowych?. Zatem w artykule
przedstawiono zintegrowane podejsScie do wyznaczania cechy syntetycznej obejmujace
zastosowanie rozmytych metod FAHP i TOPSIS.

Procedurg tworzenia cechy syntetycznej zastosowano do oceny poziomu rozwoju
spoteczno-gospodarczego powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego.

2. METODYKA BADAN

W procesie tworzenia cechy syntetycznej bazujagcym na rozmytych metodach AHP
i TOPSIS mozna wyrdzni¢ nastepujgce etapy postepowania:

Etap 1. Utworzenie struktury hierarchicznej wielokryterialnego problemu oceny
obiektéw.

Etap 2. OkreSlenie wazno$ci kryteriéw i cech poprzez przyporzadkowanie im
wspotczynnikéw wagowych uzyskanych z rozmytego analitycznego procesu hierar-
chicznego (FAHP).

Etap 3. Wyznaczenie wartosci cechy syntetycznej (syntetycznego miernika rozwo-
ju) za pomocg rozmytej metody TOPSIS.

Etap 4. Uporzadkowanie liniowe i klasyfikacja typologiczna obiektéw wedlug war-
toSci cechy syntetyczne;j.

Etap 1. Struktura hierarchiczna wielokryterialnego problemu oceny obiektéw jest
tworzona drogg rozktadu rozwazanego problemu na elementy sktadowe: gtéwne kryte-
rium oceny (np. poziom rozwoju spoteczno-gospodarczego), kryteria podrzedne, cechy
proste oraz oceniane obiekty (rys. 1).

Kryterium giéwne i kryteria podrzedne oraz cechy opisujace badane obiekty sa
wzajemnie powigzane. Wybdr kryteriow i cech powinien opiera¢ si¢ na przestankach
merytorycznych i statystycznych. Dane statystyczne mozna zapisa¢ w postaci macierzy
Xcj={xik, i=1,2,...,m; k=1,2, ..., p;}, gdzie m jest liczbg obiektow, p; jest liczbg
cech w ramach kryterium w; (j =1, 2, ..., n), p1 + p» +... + p, = P jest taczng liczba
cech.

2 W procedurze budowy cechy syntetycznej mozna réwniez uwzgledniaé cechy metryczne i porzad-
kowe stosujac miare odlegiosci GDM2 zaproponowang przez M. Walesiaka [12]
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Etap 2. OkreSlenie systemu wag dla kryteriow W = (wy,wa,...,w,) i cech W; =
(wﬂ,wjz,...,wjp/) (G=12,.,n k=1, 2,..,p;). Wektory wspéiczynnikéw wago-
wych mozna otrzymaé¢ metoda rozmytego analitycznego procesu hierarchicznego za-
proponowana przez Changa [2]. Metoda sklada si¢ z nastepujacych krokéw [zob. 2,
14]:

Glowne kryterium oceny

oupdzipod
BLIOIAD]

Kryterium C; Kryterium C; Kryterium C; Kryterium C,
Cecha 1 Cecha 1 Cecha 1 Cecha 1 22
Cecha p; Cecha p; Cecha p; Cecha p, §8<
&
Obiekt 1 Obiekt 2 Obiekt m o
<

Rysunek 1. Struktura hierarchiczna wielbkryterialnego problemu oceny obiektéw

Zr6dto: Opracowanie whasne.

Krok 1. Poréwnanie parami cech w ramach kryterium oceny. Dokonuje si¢ porow-
nafi parami wazno$ci cech w odniesieniu do danego kryterium podrz¢dnego wykorzy-
stujac do tego np. dziewigciostopniowg skale Saaty’ego (tab. 1). Wyniki poréwnan sa
przedstawiane w postaci rozmytych macierzy poréwnar parami A 7t

(I,1,1) (leZ’mleMle) (ljlpj’mjlp/aujlpj)
i [d . ] 3 (lj'zl,mjzl,ujzl) (1,1,1) (ljzp,,mjzp,»,ujzp, 0
J = 4| = ,
(ljpjl’mjpfl’”jpfl) Lipjpsmjpstjpa oo (LD
gdzie: dpg = (Lig: Mg ike) 1 Gja = a3ty = (Vttjegs Umigs Vljeg) (= 1.2, ..., n);

k,g=1,2,...p;, oraz k # g, di, sa ocenami porownan parami cech w ramach j-tego
kryterium okreslonymi przez ekspertéw lub $rednimi z ocen grupy ekspertow.

Krok 2. Wyznaczenie sumy wartosci elementow kazdego wiersza rozmytej macierzy
poréwnari parami A i (=1, 2, ..., n) i normalizacja sum wierszowych za pomocq
operacji na liczbach rozmytych:

Dj Pj  Pj -1
Ojx = (ljk, Mk, Mjk) = Z (ljkg, Mjkg, Mjkg) ® Z Z (ljkg, Mjkgs Mjkg) , 2)
g=1 k=1 g=1

i=L2,...n; k=12,..,p;.
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Tabela 1

Dziewigciostopniowa skala preferencji migdzy dwoma poréwnywanymi elementami wedtug Saaty’ego

Przewaga Sita prZeWagi
waznosci cech Preferencje opisane stownie waznosci
(kryteriow) klasyczna rozmyta
AHP AHP
Oba elementy (cechy, kryteria)
. S przyczyniaja si¢ réwno do osiagnigcia =
Rownowaznosé celu (jeden element ma takie 1 =@, 11D
samo znaczenie jak drugi)
Nie przekonywujace znaczenie lub sfaba
Staba lub preferencja jednego elementu nad drugim 3 3-(1.3.5
umiarkowana (jeden element ma nieco wigksze =135
znaczenie niz drugi)
I Zasadnicze lub mocne znaczenie lub mocna
stotna, preferencja jednego elementu nad innymi z
zasadnicza, (jeden element ma wyraZznie wicksze 5 >=G.5.7)
mocna D .
znaczenie niz drugi)
Zdecydowane znaczenie lub bardzo mocna
Zdecydowana lub | preferencja jednego elementu nad innym 7 5_-(5.7.9
bardzo mocna (jeden element ma bezwzglednie =579
wieksze znaczenie niz drugi)
Absolutna Absolutnt? znaczenie lub absolutna. 9 5=(7.9.9
preferencja jednego elementu nad innym
Dla poréwnan Czasami istnieje potrzeba interpolacji 3 =(1,24);
kompromisowych | numerycznej kompromisowych opinii, S .
t I AH . . 4=(2,4,06);
pomigdzy poniewaz nie ma odpowiedniego stownictwa | 2,4, 618 | -
powyzszymi do ich opisania, przeto stosujemy posSrednie ‘é: (4, 6, 8);
warto$ciami warto$ci migdzy dwoma sgsiednimi ocenami 8=1(6,89)
Jezeli i-ty element ma przypisany jeden
z powyzszych stopni podczas poréwnania
do j-tego elementu, wtedy j-ty element ma | 4o el O dwrotnosci
Przechodnio$é odwrotng warto$¢, gdy porownuje si¢ . .
. ezeli p e X 7Y powyzszych | powyzszych
ocen do i-tego (jezeli poréwnujac X z . .
przyporzadkowujemy wartos¢ a, to wtedy wartoscl wartoscl
automatycznie musimy przyjac, ze wynikiem
poréwnania ¥ z X musi by¢ 1/a)

Zrédlo: Opracowanie wiasne na podstawie [10, 13].

Krok 3. Obliczenie stopnia mozliwosci, ze liczba rozmyta Q. jest wieksza badz

1, dla m;i = mie

0, dla ljg 2 Ujk
lj _Mjk

(mjx —up) — (mjg = Ljg)

réwna liczbie Qj,, czyli ze Qi > Q,, za pomoca nastepujacego réwnania:

3)

w innych przypadkach,
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gdzie Qj-k = (ljk,mjk, uj-k,) i ng = (ljg, Mg, ujg) sg dwiema liczbami rozmytymi.

Rys. 2 ilustruje réwnanie V (Q ik = 0 jg) = Hp(d) dla  przypadku
mj < lj, < uj < mj, gdzie d jest odcigta korespondujagca z punktem prze-
ciecia D = (d,u(d)) dwoéch tréjkatnych funkcji przynaleznosci 1o, (x) i Mo, (x). Po-

réwnujac ij i ng trzeba wyznaczy¢ zaréwno V(QN‘,/{ > ng), jak i V(Q~.,»g > ij).

y
}ué (xl) Q Jk é.ix

A 4

Rysunek 2. Wyznaczenie wspétrzednych punktu przecigcia migdzy Qi Qj,
Zrédio: Opracowanie wiasne na podstawie Chang [2].
Krok 4. Wyznaczenie najmniejszego stopnia mozliwosci V (Q ik = 0 jg) liczby roz-
mytej O ;x wzgledem wszystkich pozostatych (p; — 1) liczb rozmytych jako:
V(ijZng|g=1,...,pj;k¢g)= min V(ijZng):
gE(l,...,p/‘)
g#k (4)
=g, (d) =py (d):k=12,....p;

Krok 5. Obliczenie wskaznikéw udziatu:
0 _ V(ka 2 Q]'g|g =1,..,pj;k# g)

Jk T pj - -
p) V(0= Qjele=1...pjih # g)

5 k:1a2’---,pj5 (5)

ktére przyjmowane sa jako wagi lokalne® cechy.
Krok 6. Obliczenie wartosci globalnych wspétczynnikéw wagowych®*. Oblicza sie
je mnozac lokalne wspoétczynniki wagowe przez wspdtczynniki wagowe dla kryteriéw

3 Wagi lokalne okreslaja wzgledna wazno$é cech w ramach danego kryterium podrzednego. Suma
wag lokalnych dla cech w ramach kazdego kryterium podrzednego wynosi 1.

4 Wagi globalne cech reprezentujg waznosé cech w odniesieniu do kryterium gléwnego. Suma wszyst-
kich wag globalnych dla cech wynosi 1.
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Wik = WEQ -w;. W rezultacie wielkoSci w;; przyjmuje si¢ jako wspéiczynniki wago-

. . . T
we dla cech i1 przedstawia w postaci wektora W; = (w W2y ey W jpj) , przy czym

Pj n
Zij =wj, ij =1, Vw; >20.
k=1 =1 J

Analogiczne wediug krokéw 1-5 mozna obliczy¢ wagi w; dla kryteriéw, przy czym
lokalne i globalne wspétczynniki wagowe dla danego kryterium sg identyczne.

Etap 3. Wyznaczenie wartoSci cechy syntetycznej S; za pomocg rozmytej metody
TOPSIS. Najpierw wartoSci cech zamienia si¢ na tréjkatne liczby rozmyte £ = (a, b,
c). W zalezno$ci od typu danych stosuje si¢ przeksztalcenia:

a) cechy metryczne

— dane punktowe (xl-k,i =1,2,....m k=1,2,..., pj) sprowadza si¢ do liczb
rozmytych przyjmujac i = (Xu, Xix, Xix) = (b, b, b),

— dane przedziatowe (x,-k € [(xik)L ; (xl-k)U]) przeksztalca si¢ przyjmujac
Fix = (a, b, ), gdzie a = (xp)*, b = warto$¢ $rednia, ¢ = (x)Y,

b) cechy porzgdkowe — wartoSci cech sprowadza si¢ do pozioméw zmiennej lingwi-
stycznej, ktérym odpowiadajg tréjkatne liczby rozmyte % = (a, b, c), reprezentowane
przez trzy oceny: pesymistyczng, najbardziej prawdopodobng i optymistyczng (tab. 2).

Tabela 2
Zmienna lingwistyczna — jej poziomy i odpowiadajace im liczby rozmyte
Poziomy zmiennej | bardzo niski niski Sredni wysoki bardzo wysoki
lingwistycznej (BN) N) ) (W) (BW)

Tréjkatne liczby
rozmyte (a, b, c¢)

(0, 0,20) (20, 30, 40) | (40, 50, 60) | (60, 70, 80) | (80, 100, 100)

Zrédto: [3].

Wszystkie relacje miedzy liczbami rozmytymi mozna przedstawi¢ za pomocg dzia-
fai na ich ocenach (zob. Dodatek). Otrzymane tréjkatne liczby rozmyte sg przedsta-
wiane w postaci rozmytych macierzy danych ch:{i,-k = (@i, bix,cix), i = 1,2,...,m;
k=1,..,p;}

Kolejnym krokiem procedury jest normalizacja liczb rozmytych, majaca na celu
ujednolicenie rzgdéw ich wielkosci. Jednoczesnie destymulany oraz nominanty zostaja
przeksztalcone na stymulanty. Stosuje si¢ przeksztalcenie ilorazowe wykonywane na
liczbach rozmytych [4]:

— dla stymulant

- aix b cix
Zik = (—+, i B (6)
S S G

ce _ #
gdzie: ¢ = mlax Cik» mlax c;0,
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— dla destymulant

| Q
I»Ql

e ot

. @
lik = F’ gdy alkblkczko (N

=
S

=
N

=

1 ]

gdzie: a; = minay,
1

— dla nominant

ai by c;
Zik = —’f, —'f, %’: gdy by < nom by, gdzie : b, = nomb,k,nom bix #0, (8)
by by bk
. _(b b b ‘ o ag i o _
Zik =|—>7—>— |, gdy by > nom by, ayb,uc;0,i=1,2,..,m; k=1,..,p;.
Cik bix ai )
Znormalizowane wartoSci cech z kazdej macierzy Zci={Zx = (@i, BikVir)s
= 1,2,...,m; k = 1,..,p;} zestawia si¢ w jedna macierz Z =(zx = (@i, Bik» Vi)

i=12,...mk=1,.,P}, gdzie py+ pr + ...+ p, = P.

Znormalizowane liczby rozmyte pomnozone przez wspéiczynniki wagowe wazno-
$ci cech mozna zapisa¢ w postaci macierzy:

R= [Fitlmxp » PrZY CzZym 7y = Zg @ wy i=1,2,...,m;k=1,2,...,P. 9

Nastepnie ustalone zostaja wspotrzedne obiektéw modelowych — rozmytego wzorca
A* i antywzorca rozwoju A”:

At = (max (1) , max (7) , ..., max (fip)) = (F1, 75, o Fp (10)
1 l 1

A = (m_in (1), min (7) , ..., min (F,-p)) = (775 o ) (11)

i na tej podstawie obliczone zostajg odlegtosci kazdego ocenianego obiektu od wzorca
A" i antywzorca rozwoju A™:

P P
df = > d(Fuif), di = d(FucF) G =1,2,..,m), (12)

k=1 k=1
Odlegto$¢ migdzy dwiema tréjkatnymi liczbami rozmytymi £ = (ai,by,cy)

i X = (ap, by, c2) jest zdefiniowana nastgpujaco (Chen [4]):

L 1
d (%;%) = \/ 3 (@ =)’ + 01 =0 + (1 - 02)?). (13)
W kolejnym kroku oblicza si¢ wartosci syntetycznego miernika rozwoju:
d-
Si=—"—, 0<S:<L,(i=12,....m). (14)

dr+d’
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Im mniejsza jest odlegto$¢ danego obiektu od obiektu modelowego — wzorca rozwoju, a
tym samym wieksza od drugiego bieguna — antywzorca rozwoju, tym warto$¢ miernika
syntetycznego jest blizsza 1.

Etap 4. Uporzadkowanie liniowe i klasyfikacja typologiczna obiektéw wedlug war-
tosci cechy syntetycznej zgodnie z nastepujacymi zasadami [8, 9]:

klasa I (poziom bardzo wysoki): S; > S +2- S,

klasa II (wysoki): S+ S, < S;<S+2-8S,

klasa III (Sredni-wyzszy) § < S; < S + S, (15)

klasa IV (Sredni-nizszy): S — S, < S; < §

klasa V (niski): $—2-S. < S;<S -8,

klasa VI (bardzo niski): S; < §—2-8S,

gdzie: S — jest $rednig arytmetyczng z wartoSci cechy syntetycznej, a S. — ich
odchyleniem standardowym.

3. ZASTOSOWANIE ROZMYTYCH METOD AHP I TOPSIS W BADANIU POZIOMU ROZWOJU
SPOLECZNO-GOSPODARCZEGO POWIATOW

Proponowang w pracy wielokryterialng rozmytg metode¢ porzagdkowania liniowego
zastosowano do oceny poziomu rozwoju spoteczno-gospodarczego powiatéw ziemskich
wojewoddztwa wielkopolskiego.

W pierwszym etapie utworzono struktur¢ hierarchiczng problemu oceny poziomu
rozwoju spoteczno-gospodarczego powiatéw (rys. 3). Wsréd wyrdznionych cech znaj-
dujg si¢ cechy zaréwno o charakterze metrycznym, jak i niemetrycznym (np. poziom
kultury rolnej).

Stosujac rozmytg metode analitycznego procesu hierarchicznego wedtug propozy-
cji podanej przez Changa [2] obliczono najpierw wspotczynniki wagowe cech (etap 2).
Przedstawimy przyktad obliczenia wspéiczynnikéw wagowych dla cech w ramach kry-
terium demograficzno-spotecznego. Idea tej metody polega na tym, ze eksperci oceniaja
wazno$¢ poszczegdlnych cech w ramach kryterium, a ich oceny indywidualne zostaja
usrednione (np. za pomocg Sredniej geometrycznej lub mediany). Poréwnujac waznos$é
cechy ludnos¢ w wieku nieprodukcyjnym na 100 osob w wieku produkcyjnym z cechg
zgony ogotem na 1000 ludnosci ustalono, ze pierwsza cecha jest mocno preferowana
nad druga i w zwiazku z tym przypisano jej przewage waznosci 5, co odpowiada
tréjkatnej liczbie rozmytej (3, 5, 7) (krok 1, tab. 3). Jednocze$nie oznacza to, ze zgony
ogotem na 1000 ludnosci w poréwnaniu z liczbg ludnosci w wieku nieprodukcyjnym na

T a1 111
100 osob w wieku produkcyjnym otrzymaja wage g = ﬁ = (5 §; §) (tab. 3).
W kroku 2 liczby rozmyte sumuje si¢ dla kazdej cechy oddzielnie. Dla cechy lud-

noS¢ w wieku nieprodukcyjnym na 100 oséb w wieku produkcyjnym (j = 2,
k = 1) obliczenia przebiegaja w nastepujacy sposéb (wzér 2, Dodatek):
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2 g
. . S
Poziom rozwoju spoteczno-gospodarczego Z 2
© 5
[ [ [ |
k=]
]
Przyrodnicze Spoteczno-demograficzne Infrastrukturalne Gospodarcze 5 g
EE
a

Walory srodowiska
przyrodniczego (lasy,
jeziora, rzeki, parki)

Ludno$¢ w wieku
nieprodukcyjnym na
H 100 osob w wieku
produkeyjnym

Drogi gminne o
nawierzchni twardej
na 100 km” w km

L|{ Zgony ogétem na 1000
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Zuzycie wody z
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gospodarstwach
domowvch na 1

Stopa bezrobocia

wzt

mieszkalnych w %

Poziom kultury rolnej

Poziom intensywnosci
produkeji rolnej w
punktach

Produkcja sprzedana
przemystu na 1
mieszkanca w zt

Potaczenia
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i le$nictwie, rybactwie
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ogotem

Zuzycie gazu na 1
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Naktady inwestycyjne
w przedsigbiorstwach
na 1 mieszkanca w zt

CHODZIESKI
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elektrycznej na 1
mieszkanca

Dochody budzetow
gmin w ztna 1
mieszkanca

Liczba miejsc
noclegowych na 1 km?

Przecigtna
powierzchnia
uzytkowa w m® na 1

Poziom edukacji w
punktach

Podmioty gospodarki
narodowej na 100 0s6b
w wieku
produkcyjnym

ZLOTOWSKI

(ouzoAnowaiu 1 duzoAnaw) - 9soid Aysad

Kyermod-

Apje190

Rysunek 3. Struktura hierarchiczna problemu oceny poziomu rozwoju spoleczno-gospodarczego
) powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego

Zrédto: Opracowanie whasne.
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: 1 1
21218:1+3+7+1+7=5,286,

g=1

: 1 1
Zm21g=1+5+§+3+§=9,400,
g=1

: 1 1
Zuzlg:1+7+§+5+§:l3,667
g=1

5

2

5
g = 5,286 + 1,597 + 15,000 + 2,454 + 10,200 = 34,537,
k=1 g=1

5 5
Z Z more = 9,400 + 1,876 + 23,000 + 4,676 + 16,333 = 55,286,

5 5
Z Z lioeg = 13,667 + 2,867 + 31,000 + 7,533 + 23,000 = 78,067.

Wtedy uzyskuje sie:
0o = (L1, myy, uz1) = (5,286; 9,400; 13,667) ® (34,537; 55,286; 78,067)" =

5,286 9,400 13,667
= ( ; ; ) = (0,068; 0,170; 0,396).

78,067 55,286 34,537
W kroku trzecim oblicza si¢ na podstawie wzoru (3) stopnie mozliwosci dla

V(Q ik = ng). W przypadku kryterium demograficzno-spotecznego (j = 2) nalezy
uwzgledni¢ pig¢ cech (g, k = 1, ..., 5). Poréwnujac Qa1 z Qa,, dla g= 2, 3, 4, 5,
otrzymujemy kolejno: )

1) Os1= (0,068; 0,170; 0,396) i Q= (0,020; 0,034; 0,083), stad my; > my; i
V(Qzl > sz) =1,

2) 021=(0,068; 0,170; 0,396) i O»3= (0,192; 0,416; 0,898), zachodzi trzecia ewen-
tualno$¢ we wzorze (3), a zatem

x x ) _ I3 — uyy _
(ma1 — uz1) — (my3 — [»3)

0,192 - 0,396
(0,170 - 0,396) — (0,416 — 0, 192)
3) On= (0,068; 0,170; 0,396) i On= (0,031; 0,085; 0218), stad my > mas
i V(Qzl > Q24) =1,

= 0,453,
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4) 0s1 = (0,068; 0,170; 0,396) i O»s = (0,131; 0,295; 0,666), zachodzi trzecia
ewentualno$¢ we wzorze (3), a zatem
bs — ua

V(Q2l > st) = =

(ma1 — uz1) — (mos — bs)

0,131 -0,396
(0,170 - 0,396) — (0,295 - 0,131)
Zgodnie ze wzorem (4) warto§¢ minimalna stopnia mozliwosci (krok 4) wyniesie:
V(02 > Oolg=1,...5:¢# 1) =min(l; 0,453; 1; 0,679) = 0,453.
W kroku piatym obliczamy wspdélczynniki wagowe, najpierw jako wagi lokalne
(tab. 4). Dla omawianej cechy (k = 1, j = 2) wspdélczynnik ten wynosi (wzor 5):

=0,679.

O V(Qzl > 0xlg =2, .-.,5)
W,y = =0,453/2,323 =0, 195.

21 5 B ~
h; V(QZh = O lg =2, ---,5)

Aby otrzyma¢ globalny wspdétczynnik wagowy nalezy pomnozyé w(zll) = 0,195 przez
wspotczynnik wagowy dla kryterium demograficzno-spotecznego, ktéry wynosi wy=
0,262. Wtedy uzyskuje si¢ wy;wS, - 70,195 0,262 = 0,051 (krok 6).

Analogicznie wedtug krokéw (1)-(3) obliczono globalne wspétczynniki wagowe
dla pozostalych cech (tab. 5). Zauwazmy, ze z badanego ich zbioru zostaly wyelimino-
wane trzy cechy: zgony ogétem na 1000 ludnosci (kryterium spoteczno-demograficzne),
liczba miejsc noclegowych na 1 km* (kryterium infrastrukturalne), poziom kultury rol-
nej (kryterium gospodarcze). Dla wymienionych cech wspétczynniki wagowe przyjety
warto$¢ zero.

Otrzymane wektory wspétczynnikéw wagowych dla cech stanowily podstawe do
zastosowania rozmytej metody TOPSIS. W etapie trzecim, w wyniku zamiany wartoSci
cech na tréjkatne liczby rozmyte otrzymuje si¢ rozmytg macierz danych. Jej fragment
zamieszczono w tab. 6. W kolejnym etapie stosujgc wzory (3)-(8) dokonuje si¢ nor-
malizacji liczb rozmytych (tab. 7). Zastosowano przeksztalcenia ilorazowe wykonywa-
ne na liczbach rozmytych. Znormalizowane liczby rozmyte zostaly pomnozone przez
wspotczynniki wagowe zgodnie ze wzorem (9). Na ich podstawie zostaly wyznaczone
warto$ci rozmytego wzorca i antywzorca rozwoju wedtug formut (10 - 11):

A" =((0,044, 0,055, 0,055); (0,052, 0,052, 0,052),...,(0,140, 0,140, 0,140))

A~ =((0,00; 0, 000; 0,011), (0,042, 0,042, 0,042), ...,(0,062, 0,062, 0,062))
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Tabela 5
Wagi kryteriéw i cech opisujacych sytuacje spoteczno-gospodarcza powiatéw w wojewddztwie
wielkopolskim (uzyskane metodg Changa [2])

.. Wagi
Kryteria i cech
Y Y lokalne globalne
wj’k) wiiwp
Przyrodnicze (wy) 1,000 0,055

Walory §rodowiska przyrodniczego (lasy, jeziora, rzeki, parki)

(w punktach) 1,000 0,055

Demograficzno-spoteczne (w,) 1,000 0,262

Ludno$é w wieku nieprodukcyjnym na 100 oséb w wieku 0.195 0.051

produkcyjnym

Zgony ogétem na 1000 ludnosci 0,000 0,000
Stopa bezrobocia (%) 0,431 0,113
Przecigtne miesigczne wynagrodzenie brutto w zi 0,031 0,008

Pracujacy w rolnictwie, fowiectwie i leSnictwie, rybactwie i rybo-

. . ) 0,343 0,090
Iowstwie w % ogdélem
Infrastrukturalne (w3) 0,999 0,118
Drogi gminne o nawierzchni twardej na 100 km*> w km 0,252 0,030

Zuzycie wody z wodociggéw w gospodarstwach domowych na

1 mieszkarica

Potaczenia kanalizacyjne prowadzace do budynkéw mieszkalnych
w % ogo6tu budynkéw

0,073 0,009

0,182 0,021

Zuzycie gazu na 1 mieszkafica w m’ 0,075 0,009
Zuzycie energii elektrycznej (kWh) na 1 mieszkanca 0,066 0,008
Liczba miejsc noclegowych na 1 km? 0,000 0,000
Przecietna powierzchnia uzytkowa w m? na 1 osobe 0,086 0,010
Poziom edukacji (w punktach) 0,265 0,031
Gospodarcze (wy) 1,000 0,564
Poziom kultury rolnej (w punktach) 0,000 0,000
Poziom intensywnosci produkcji rolnej (w punktach) 0,013 0,007
Produkcja sprzedana przemystu na 1 mieszkarica w zt 0,257 0,145
Poziom rozwoju bazy przetwdrczej (w punktach) 0,087 0,049
Naktady inwestycyjne w przedsigbiorstwach na 1 mieszkaica w zt | 0,225 0,127
Dochody budzetéw gmin w zt na 1 mieszkarica 0,170 0,096

Podmioty gospodarki narodowej na 100 oséb w wieku

produkcyjnym 0,248 0,140

Zrédto: Obliczenia wlasne na podstawie [1, 11, 15].
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Tabela 6
Warto$ci cech oraz odpowiadajace im tréjkatne liczby rozmyte (fragment macierzy danych)
N Cech
Rl Powiaty Todnote e 'yk
Walory Srodowiska Lanose W wieku Podmioty gospodarki
. nieprodukcyjnym . p
przyrodniczego (lasy, na 100 0séb w wie- |- narodowej na 100 oséb
jeziora, rzeki, parki) ku produkcyjnym w wieku produkcyjnym
a)
1 Chodzieski BW 372 13,9
(80; 100; 100)” (57,25 57,2, 57,2) |... (13,9; 13,9; 13,9)
31 Ztotowski S 61,5 ol
(40; 50; 60) (61,5; 61,5; 61,5) |... 9,5;9,5; 9.5)
max (80; 100; 100) (66,5; 66,5; 66,5) (18,74; 18,74; 18,74)
min (0, 0, 20) (54,3; 54,3; 54,3) (8,36; 8,36; 8,36)
Wspdlezynniki 0,055 0,051 0,140
wagowe

Wartosci cechy okreslane jako poziomy zmiennej lingwistycznej: bardzo wysoki (BW), wysoki (W), sredni (S), niski (N),
bardzo niski (BN) albo liczby rzeczywiste.
b) Tréjkatna liczba rozmyta.

Zrédto: Obliczenia whasne na podstawie wynikéw badania ankietowego przeprowadzonego w starostwach powiatowych wojewédztwa
wielkopolskiego (2001) [16], [11, 15].

oraz obliczone odlegloSci powiatéw od wzorca i antywzorca rozwoju (etap 3). Na
przyktad odleglo$¢ powiatu chodzieskiego od wzorca rozwoju wyniesie (wzory 12-
13):

18
1
P= > d(FsE) = \/ 3 (0,044 - 0,044)” + (0,055 - 0,055)” + (0,055 - 0,055)|+
k=1

1
Fot \/§ [(0, 104 — 0, 140)% + (0, 104 — 0, 140)> + (0, 104 — 0, 140)2] = 0,453

oraz od antywzorca:

18
1
dy = Z d(Fuiiy) = \/g [(0.044 — 0,000)? + (0,055 — 0,000)> + (0,055 — 0,011)*|+
k=1

1
ot \/§ [(0, 104 — 0,062)% + (0, 104 — 0,062)* + (0, 104 — 0, 062)2] =0,221

Obliczone odlegtosci postuzyly do wyznaczenia wartoSci cechy syntetycznej wedlug
wzoru (14). Wynik obliczen dla powiatu chodzieskiego jest nast¢pujacy:

d; 0,221 _ 0,221

S = = -
"Tdf+d; T 0453+0,221 0,674

=0,328
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Tabela 8

Uporzadkowanie liniowe powiatéw wojewddztwa wielkopolskiego wediug poziomu rozwoju
spoleczno-gospodarczego

Lp. | Powiaty Wartosci cechy syntetycznejS;/ metody Klasa i poziom rozwoju®
rozmyta AHP i TOPSIS® | klasyczna Hellwiga”
1 | Poznanski 0,712 0,394 I wysoki
2 | Gostyniski 0,508 0,327 II
3 | Szamotulski 0,493 0,207 Sredni-wyzszy
4 | KoScianski 0,475 0,283
5 | Wolsztyriski 0,472 0,355
6 | Pilski 0,428 0,260
7 | Leszczynski 0,424 0,234
8 | Grodziski 0,410 0,261 I
9 | Krotoszynski 0,384 0,205
10 | Miedzychodzki 0,367 0,167
11 | Kepinski 0,364 0,169 $redni-nizszy
12 | Obornicki 0,359 0,109
13 | Sredzki 0,359 0,213
14 | Rawicki 0,356 0,203
15 | Nowotomyski 0,355 0,141
16 | Sremski 0,332 0,160
17 | Chodzieski 0,328 0,187
18 | Ostrzeszowski 0,328 0,193
19 | Ostrowski 0,325 0,169
20 | Kaliski 0,317 0,069 v
21 | Gnieznieriski 0,305 0,245 niski-wyzszy
22 | Wrzesinski 0,299 0,125
23 | Jarocinski 0,286 0,112
24 g;;r::;’xko 0273 0,050
25 | Wagrowiecki 0,262 0,102
26 | Koniriski 0,260 0,166
27 | Turecki 0,251 0,103
28 | Kolski 0,244 0,053
29 | Pleszewski 0,223 0,106 \Y
30 | Stupecki 0,200 0,080 niski
31 | Ztotowski 0,188 0,029

) Uporzadkowanie liniowe wedlug wartosci syntetycznego miernika rozwoju uzyskanego rozmytymi metodami AHP i TOPSIS.
b)Bez uwzglednienia cech porzadkowych i wag dla cech.
">P0dz_ialu na klasy dokonano za pomocg Sredniej arytmetycznej i odchylenia standardowego obliczonych z wartosci syntetycznego miernika
rozwoju.
Zr6dto: Obliczenia whasne na podstawie wynikéw badania ankietowego przeprowadzonego w starostwach powiatowych wojewédztwa
wielkopolskiego (2001) [16] oraz [1, 11, 15].
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Tabela 8 pokazuje uporzadkowanie liniowe badanych powiatéw wedlug nierosna-
cych warto$ci rzeczywistych cechy syntetycznej (etap 4). Dla poréwnania obliczono
wartoS$ci cechy syntetycznej klasyczng metodg Hellwiga. Rozmyta metoda TOPSIS
— poprzez uwzglednienie cech metrycznych i niemetrycznych — porzadkowych, ich
wag oraz odniesienia wartoSci cech do wzorca i antywzorca rozwoju — dostarczyla,
w poréwnaniu z metodg Hellwiga [5], wigkszego zakresu zmienno§ci warto$ci syn-
tetycznego miernika rozwoju (tab. 8). Rozstgp pomig¢dzy maksymalng a minimalng
warto$cig syntetycznego miernika rozwoju uzyskany rozmyta metoda TOPSIS wynosi
0,524, a w przypadku metody Hellwiga 0,365. Ponadto wartoSci miernika uzyskane
metoda Hellwiga wskazuja na niski badZ bardzo niski poziom rozwoju powiatéw, co
budzi pewne watpliwosci.

Na podstawie uporzadkowanych wartosci cechy syntetycznej uzyskanych rozmytg
metoda TOPSIS wyodrgbniono pie¢ typéw rozwojowych powiatéw (tab. 8). Pierw-
szy typ utworzyl powiat poznanski, najlepiej rozwiniety pod wzgledem spoleczno-
gospodarczym. Istotny wplyw na rozwdj tego powiatu ma oddzialywanie aglomeracji
miejskiej Poznania. Drugi typ obejmuje trzy powiaty: koscianski, gostynski i szamo-
tulski. Sa to tereny charakteryzujace si¢ §rednim-wyzszym poziomem rozwoju. Trzeci
typ tworzy jedenascie powiatéw gtéwnie z potudniowo-zachodniej czesci wojewodztwa.
Powiaty te cechuja si¢ Srednim-nizszym poziomem rozwoju. Czwarty typ wystepuje na
obszarze dwunastu powiatow gtéwnie z péinocnej i potudniowej czesci wojewodztwa.
Sa to tereny o niskim-wyzszym poziomie rozwoju. Ostatni piaty typ to tereny o niskim
poziomie rozwoju spoteczno-gospodarczego. Ten typ wystepuje w czterech powiatach
polozonych peryferyjnie, we wschodniej i pétnocnej czesci wojewddztwa.

4. PODSUMOWANIE

Na podstawie przeprowadzonych badar i analiz mozna sformutowaé nastgpujgce
stwierdzenia i wnioski:

1. Zaproponowana metoda porzadkowania liniowego obiektow wykorzystujaca proce-
dury rozmyte AHP i TOPSIS jest przydatna w procedurze tworzenia cechy synte-
tycznej. Jej zasadnicze zalety w pordwnaniu z metoda klasyczng Hellwiga mozna
upatrywa¢ w mozliwosci uwzglednienia w procesie budowy miernika syntetyczne-
go zaréwno cech o charakterze metrycznym, jak i niemetrycznym (porzadkowym),
systemu wag dla cech ustalonych metodami eksperckimi, a takze mozliwo$ci od-
niesienia warto$ci cech zaréwno do wzorca jak i antywzorca rozwoju.

2. Za pomocg rozmytego analitycznego procesu hierarchicznego poszczegdlnym kry-
teriom, jak i cechom mozna przyporzadkowaé zréznicowane wspdlczynniki wa-
gowe, a takze wyeliminowaé cechy o najmniejszym znaczeniu w sensie meryto-
rycznym (w opinii ekspertéw). W prezentowanym przyktadzie analizowanych byto
21 cech opisujacych powiaty. Z tego zbioru wyeliminowane zostaly cechy: zgony
ogdétem na 1000 ludnosci (kryterium spoteczno-demograficzne), liczba miejsc noc-
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legowych na 1 km? (kryterium infrastrukturalne), poziom kultury rolnej (kryterium
gospodarcze).

Stosujgc zaproponowang metode uzyskano znacznie wiekszy zakres zmienno$ci
warto$ci syntetycznego miernika rozwoju w poréwnaniu z klasyczna metoda Hel-
Iwiga (odpowiednio 0,524 i 0,365). Wedlug metody Hellwiga poziom rozwoju
wszystkich powiatéw trzeba by uzna¢ za niski badZ bardzo niski (wartoSci mierni-
ka S; € (0,0; 0,4), co oczywiScie nie odpowiada rzeczywistoSci. Przy tym samym
zakresie zmiennoSci miernikéw TOPSIS i Hellwiga (0, 1) ich warto$¢ na przyktad
dla powiatu poznanskiego wyniosta odpowiednio 0,712 i 0,394. Oznacza to, ze
poziom rozwoju spoleczno-gospodarczego powiatu poznanskiego wedtug miernika
uzyskanego rozmytymi metodami AHP i TOPSIS zostat oceniony jako ,,wysoki”,

podczas gdy z wykorzystaniem metody Hellwiga jako ,,Sredni-nizszy”.

Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu

(1]
(2]

(3]
(4]
(5]
(6]
(7]
(8]
(9]
(10]
(11]
[12]
(13]
(14]

[15]
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PORZADKOWANIE LINIOWE OBIEKTOW Z WYKORZYSTANIEM ROZMYTYCH
METOD AHP I TOPSIS

Streszczenie

Celem pracy bylo przedstawienie mozliwosci zastosowania rozmytej wielokryterialnej metody po-
rzgdkowania liniowego do konstrukcji cechy syntetycznej. Metoda polega na wykorzystaniu dwéch kom-
plementarnych rozmytych metod: analitycznego procesu hierarchicznego do ustalenia wag cech prostych
oraz rozmytej metody TOPSIS przy rangowaniu obiektéw. Zaproponowana procedura zostala zilustro-
wana przykladem dotyczacym oceny poziomu rozwoju spoleczno-gospodarczego powiatéw wojewddztwa
wielkopolskiego.

Stowa kluczowe: rozmyty AHP, rozmyta metoda TOPSIS, porzadkowanie liniowe obiektéw

LINEAR ORDERING OF OBJECTS FROM APPLICATION
OF FUZZY AHP AND TOPSIS

Summary

The aim of this paper was to investigate the applicability of the fuzzy multi-criteria linear ordering
method to the construction of synthetic characteristics. Proposed approach base on two fuzzy methods:
analytical hierarchy process (to calculate weight of characteristics and eliminated of unimportance cha-
racteristics) and method TOPSIS (to ranking of objects). The proposed procedure was employed to assess
the socio-economic development of rural Wielkopolska seen as a collection of counties.

Key words: fuzzy AHP, fuzzy TOPSIS, linear ordering of objects
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Dodatek - dzialania na liczbach rozmytych

dodawanie:

X1 @ X% = (a1,b1,¢1) ® (a2, b2, ¢2) = (a1 + az, by + by, c1 + ¢2)
odejmowanie:

X1 — X = (a1,b1,¢1) = (a2,b2,¢2) = (a1 — ¢2,b1 — by, c1 — az)

mnozenie:
X1 ® % = (a1, by,c1) ® (a2, by, 02) = (araz, b1by, c1c2) X1, % >0

X1 ® % = (a1, by,c1) ® (a2, by, ¢2) = (c1az,bi1by,a1c0) %1 >0,% <0
X1 ® X% = (a1,b1,c1) ®(az, by, c2) = (cic2,b1br, aray)  %1,% <0
X1 ®% = (a1, by,c1) ®(az, by, c3) = (ajcz,b1by, craz) % <0,% >0

dzielenie:

X1 ar by ¢

=(ay,b1,c1) | (az,by,c7) = (—, , )
i ¢ by ap

liczba przeciwna do liczby rozmytej:
—(a,b,c) = (-c,—b,—a)
dodawanie skalaru do liczby rozmyte;j:
k®(a,b,c)=(k+ak+bk+c)
mnozenie skalaru przez liczbe rozmyta:

k®(a,b,c) = (ka, kb, kc)
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EFEKTY INTERAKCJI MIEDZY ZMIENNYMI OBJASNIAJACYMI W MODELU
LOGITOWYM W ANALIZIE ZROZNICOWANIA RYZYKA ZGONU

1. WSTEP

Modele regresji logistycznej (modele logitowe) wykorzystywane sa do obja$niania
zmiennych jakoSciowych w zaleznoS$ci od poziomu zmiennych egzogenicznych (jako-
Sciowych badz ilosciowych). Regresja logistyczna znajduje wazne zastosowanie m. in.
w modelowaniu ryzyka znalezienia si¢ jednostki badania w pewnym stanie. Jezeli
zmienna objasniana przyjmuje dwa stany, tzn. méwi, czy badane zjawisko wystapito,
czy tez nie, to mamy do czynienia z modelem dwumianowym.!

Wspoiczesnie modele logitowe znalazlty powszechne zastosowanie w bankach do
oceny ryzyka kredytowego oraz w przedsiebiorstwach do oceny lojalnosci klientéw.
Sa takze jednym z narzedzi wykorzystywanym przez aktuariuszy do oceny ryzyka
ubezpieczeniowego oraz oceny szansy konwersji i retencji polis ubezpieczeniowych
[7]. W ubezpieczeniach na zycie model logitowy pozwala na oszacowanie prawdopo-
dobienistwa Smierci w zaleznosci od podstawowych cech demograficznych, takich jak
pte¢, wiek, miejsce zamieszkania [9], a w przypadku posiadania odpowiednio duzych
baz danych dotyczacych historii ubezpieczonych do modelu mozna wigczy¢ informacje
zbierane za pomocg ankiet medycznych dotgczanych do wniosku ubezpieczeniowego.

W dziedzinie demografii na ogdét poszukuje si¢ parametrycznych (analitycznych)
modeli ludzkiego procesu przezycia (tzw. praw wymieralno$ci’) jedynie w zaleznosci
od wieku budujgc oddzielnie modele dla kobiet i megzczyzn (ewentualnie dla oséb
mieszkajacych w miastach i na wsi). W tym celu wykorzystuje sie regresj¢ krzywoli-
niowg. Jako modele analityczne wspétczynnikéw zgonu najczesciej sa stosowane funk-
cje: wykladnicze, potegowe, wielomianowe, wielomianowo-wyktadnicze, logistyczne
(por. np. [11]). Dostep do baz danych coraz lepszej jakoSci oraz rozwéj metod nume-
rycznych i oprogramowania komputerowego sprawiajg, ze modele te sg coraz bardziej
rozbudowane. W literaturze mozna odnaleZ¢ wiele préb stworzenia demograficznych
modeli analitycznych, lecz rzadziej spotka¢ mozna zastosowania uogélnionych modeli

' Model wielomianowy jest wykorzystywany, jezeli zmienna zalezna moze przyjmowaé wiecej niz
dwa niezalezne stany — mamy wéwczas do czynienia z modelem ryzyka konkurencyjnego, tzn. wszystkie
zdarzenia sg wzajemnie niezalezne i suma prawdopodobienistw ich wystgpienia wynosi 1.

% Do pierwszych znanych praw wymieralno$ci naleza m. in. prawo de Moivre (1725), prawo Gom-
pertza (1825), prawo Makehama (1860), prawo Weibulla (1939). [11]
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liniowych (GLM - generalised linear models), w tym regresji logistycznej, do ana-
lizy danych demograficznych [7], [9], [10]. Metody regresji logistycznej pozwalajg
na znalezienie statystycznie istotnych czynnikéw ryzyka zgonu oraz zbadanie efektow
interakcji miedzy tymi czynnikami, a dodatkowym atutem modelu logitowego jest
mozliwo$¢ interpretacji jego parametrow.

O ile metody regresji logistycznej sa szeroko opisane w literaturze i znajduja coraz
wigcej zastosowafi, to mniej uwagi po§wigca sie modelowaniu interakcji [6]. Przyjmuje
sie, ze efekt interakcji wystepuje, jezeli wplyw zmiennej niezaleznej na zmienng zalez-
ng zmienia si¢ w zaleznosci od wartosci innej zmiennej niezaleznej. Analiza efektéw
interakcji migdzy zmiennymi objas$niajagcymi w regresji logistycznej zostata dokonana
poprzez wprowadzenie do modelu iloczynu tych zmiennych. Szczegélna uwaga zostata
zwrdcona na interpretacje parametréw modelu, ktéra zalezy od sposobu kodowania
zmiennych oraz uwzglednienia efektéw interakcji migdzy zmiennymi objasniajgcymi.

Dopasowanie oraz zdolno$¢ predykcyjna modelu zaleza od jakosSci danych oraz
liczebno$ci grup jednostek wyodrebnionych wedlug wariantéw analizowanych cech.
W szczegdlnosci dla oséb o zaawansowanym wieku ubezpieczyciele w Polsce nie
posiadajg wystarczajaco duzo obserwacji, lecz moga wykorzysta¢ dane demograficzne
gromadzone przez GUS. Estymacja modelu przezycia dla oséb starszych jest przede
wszystkim niezbedna przy konstrukcji dobrowolnych ubezpieczeniowych produktéw
emerytalnych, jak dotad stabo rozpowszechnionych w Polsce.

W niniejszym artykule dwumianowy model logitowy zostal wykorzystany do ana-
lizy ryzyka zgonu 0s6b starszych (w wieku co najmniej 60 lat) w wojewddztwie pomor-
skim w 2009 roku w zaleznos$ci od podstawowych cech demograficznych. Celem tej
analizy byla identyfikacja predyktoréw ryzyka zgonu oraz odkrycie efektéw interakcji
migdzy zmiennymi objasniajgcymi.

2. POSTAC MODELU LOGITOWEGO

Dwumianowy model regresji logistycznej (model logitowy) wykorzystywany jest
do objasniania dychotomicznej zmiennej jakoSciowej Y w zaleznoSci od poziomu
zmiennych egzogenicznych X, Xp, ..., X; (jakoSciowych badzZ ilo§ciowych). Zmienna
objasniana reprezentowana jest zwykle przez zmienng zero-jedynkows:

)]

Y = 1 zdarzenie wystgpito
| 0 zdarzenie nie wystapito

Model logitowy jest szczegdlnym przypadkiem uogélnionego modelu liniowego [10]:

g) = Po + L1 X1 + B Xo + ...+ BiXk, ()

gdzie By jest wyrazem wolnym; B1, B2, ..., Br s§ wspdlczynnikami regresji; g jest
funkcjg wigzaca (link function) okreSlajaca zwigzek Sredniej wartoSci zmiennej obja-
Snianej u = E(Y|X; = x1, X2 = x2,...,Xx = x¢) z liniowg kombinacja predyktoréw.
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W modelu logitowym y = p = P(Y = 11X; = x1,X2 = x2,..., Xk = x¢), a funkcja
wigzaca nazywana logitem ma postaé

8(p) = logit(p) = ln(1 - p)- 3

Podsumowujac, model logitowy mozna zapisa¢ w nast¢pujacej postaci

k
exp (,30 + glﬁixi)
p=PY =1X;=x. X2 = x,.... X, = x) = — @
1 +exp (ﬂo + 2 ﬂm)
i=1

Parametry modelu By, B1, ..., Br estymuje si¢ najcz¢Sciej metoda najwickszej wia-
rygodnosci maksymalizujac logarytm funkcji wiarygodnos$ci wzgledem parametréw
modelu za pomocg iteracyjnych procedur numerycznych®.

Jezeli wsréd zmiennych objasniajacych znajduja si¢ zmienne jakoSciowe, to wpro-
wadza si¢ je do modelu odpowiednio kodujac (dummy coding, indicator coding) [1].
Zwykle, gdy zmienna ma m wariantéw, to wprowadza si¢ m — 1 zmiennych zero-
jedynkowych (dummy variables). Grupa jednostek badania, dla ktérej wartoSci wszyst-
kich zmiennych objasniajacych sa réwne zero nazywa si¢ grupa referencyjna (reference
group). Badacz kodujac predyktory za pomoca zmiennych zero-jedynkowych ustala
arbitralnie grupe referencyjna (np. wybierajac grupe najliczniejszg, najwiekszego lub
najmniejszego ryzyka), ktdra stanie si¢ grupa odniesienia przy interpretacji parametrow
modelu.*

Zaleta modelu logitowego jest mozliwos¢ interpretacji parametréw e”. W tym celu
wykorzystuje si¢ pojecie szansy (odds) definiowanej jako iloraz prawdopodobieristwa
wystgpienia zdarzenia oraz prawdopodobieristwa nie wystgpienia zdarzenia. W rozwa-
zanym modelu (4) szans¢ mozna wyrazi¢ jako funkcje¢ zmiennych objasniajacych:

k
% =y(x1,X2,..., Xx) = €xXp [,30 + Zﬁm}- 5
-1

W przypadku wyrazu wolnego, wartos¢ ¢? jest interpretowana jako szansa wystapienia
zjawiska w grupie referencyjne;.

3 'W pracy [3] przedstawiono metody estymacji w przypadku makrodanych, tzn. gdy ,,(...) w miejsce
obserwacji 0-1 dla zmiennej Y mamy dane jedynie frakcje tych obserwacji w grupach jednostek, ktérych
indywidualne cechy nie s rozréznialne” [3, s. 87].

* Dyskusje o innych sposobach kodowania mozna znalezé w [5] i [8]. Sposéb kodowania ma wplyw
na warto$¢ wspélczynnikéw regresji oraz na interpretacje parametréw modelu (zmienia si¢ grupa referen-
cyjna), natomiast nie wplywa na warto$¢ prognozowanego prawdopodobienistwa.
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Wplyw przyrostu warto$ci zmiennych niezaleznych o Ax; (i = 1, 2,...,k) na szans¢
wystgpienia zjawiska mozna okre$li¢ wyznaczajac iloraz szans (odds ratio):

(X1, X2, 0005 Xi; Ax1, Ax, ., Axy) =
k
Axy, Axy, ..., A 6
Y1+ Axp,x0 + Axp X + Axy) = exp Z,BiAxi ' (6)
Y(X1, %2, 0 X) P
Jezeli X; (i = 1, 2, ..., k) jest zmienng zero-jedynkowa, to e? jest réwny ilorazowi

szans dla grupy, w ktérej X; = 1 oraz grupy, w ktérej X; = 0, przy pozostalych
zmiennych jednakowych. Natomiast, gdy zmienna ta jest zmienng iloSciowa, to iloraz
szans ¢# méwi, jak zmieni si¢ szansa, jezeli zmienna X; wzrosnie o 1 jednostke przy
pozostatych zmiennych ustalonych.

3. MODELOWANIE INTERAKCJI W REGRESIJI LOGISTYCZNEJ

W literaturze istniejg rozne definicje efektu interakcji. Wedlug [6, s. 12]: ,,Méwimy,
ze istnieje efekt interakcji, kiedy wpltyw zmiennej niezaleznej na zmienng zalezng rézni
sie w zalezno$ci od wartoSci trzeciej zmiennej nazywanej zmienng moderatorem”. W
regresji logistycznej moderator jest wigc zmienng niezalezna, ktérej wartoSci maja
wplyw na site i/lub kierunek podstawowej zaleznosci.

W modelu logitowym z dwoma predyktorami

logit(p) = ap + a1 X| + 2 X» @)

niech X, bedzie moderatorem zmiennej X;. Wplyw zmiennej X; na zmienng objasniang
zalezy wiec od wartosci zmiennej X,, co oznacza, ze parametr «; jest funkcjg zmienne;j
X,. Zatozenie, ze wspotczynnik przy zmiennej X; jest liniowa funkcjg moderatora (np.
[4] 1 [6])

) = q)+ a3Xo (8)

prowadzi do modelu postaci
loglt(p) =qq + ((Z6 +a3X0) X+ Xo = ap + a6X1 + arXo + a3 X1 Xs, (9)

w ktérym pojawia si¢ zmienna interakcyjna bedgca iloczynem zmiennych objasniaja-
cych. Zmieniajgc oznaczenia parametrow regresji otrzymujemy ostateczng posta¢ mo-
delu

logit(p) = Bo + B1X1 + B2 X + 53X X>. (10)

Zgodnie z zalozeniem model (10) opisuje wplyw X; na Y, gdzie X, jest moderatorem,
a poniewaz powyzsza funkcja jest symetryczna ze wzgledu na zmienne X; i X;, wigc
model (10) opisuje takze wplyw X, na Y, gdzie X; jest moderatorem. Modelowanie
interakcji w regresji logistycznej przy uzyciu iloczynu zmiennych nie wymaga iden-
tyfikacji, ktéra zmienna niezalezna jest moderatorem, a ktéra podlega moderowaniu.
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OkreSlenie, ktéra zmienna jest moderatorem jest arbitralne — méwi jedynie o punkcie
widzenia badacza i nie ma wptywu na oszacowanie wspolczynnikéw regresji, tylko na
interpretacje modelu.

Kontynuujac powyzsze rozumowanie model z trzema predyktorami uwzgledniaja-
cy wszystkie efekty interakcji (interakcje stopnia trzeciego oraz wszystkie interakcje
stopnia drugiego) ma postac

logit(p) = Bo + 1 X1 + BoXa + B3X3 + LaXi1 Xo + B5X1 X3 + L6 X2 X3 + 57 X1 X2 X3, (11)

Model zawierajacy wszystkie mozliwe zmienne interakcyjne nalezy do modeli hierar-
chicznie dobrze zdefiniowanych (typu HWF — hierarchically well-formulated). Jezeli
model hierarchicznie dobrze zdefiniowany zawiera jedynie dychotomiczne zmienne
niezalezne, to prawdopodobieristwo wystapienia zdarzenia oszacowane na podstawie
modelu jest réwne prawdopodobiefistwu empirycznemu w grupach jednostek wyodreb-
nionych wedlug wariantéw wszystkich niezaleznych zmiennych wystepujacych w mo-

delu. (Por. [3, s. 83])

Konstruujagc model nalezy pamigtal, ze jezeli predyktor jakoSciowy majacy m > 2
wariantéw jest reprezentowany przez m — 1 zmiennych zero-jedynkowych, to nie jest
dozwolone wprowadzenie do modelu iloczynéw tych zmiennych (gdyz oznaczaloby to
interakcje migdzy wariantami jednej cechy) [4].

Oceng¢ poprawy dopasowania modelu poprzez wprowadzenie zmiennej interakcyj-
nej mozna dokonaé poréwnujac miary dobroci dopasowania (np. miary typu pseudo-
R?*) modelu zawierajacego wyrazenie reprezentujace interakcje oraz modelu nie zawie-
rajacego wyrazenia reprezentujgcego interakcje. Weryfikacje statystycznej istotnoSci
zmiennych interakcyjnych przeprowadza si¢ w analogiczny sposéb, jak pojedynczych
zmiennych objasniajacych [6], tzn. przy pomocy:

1. testu ilorazu wiarygodnos$ci stuzacego do sprawdzenia, czy wartos$¢ funkcji wiary-
godnosci wzrosta statystycznie istotnie poprzez wprowadzenie do modelu zmiennej
interakcyjnej;

2. testu Walda stuzacego do sprawdzenia istotnosci wspotczynnika regresji przy zmien-
nej interakcyjne;.

Szczegblng uwage nalezy zwrdcié na interpretacje parametru e dla iloczynu zmien-

nych. Dodatkowo obecno$¢ iloczynu zmiennych w modelu powoduje takze zmiang

interpretacji innych parametréw za wyjatkiem interpretacji parametru e?°, gdzie
jest wyrazem wolnym. Wartos$¢ e? jest to szansa wystapienia zjawiska w grupie refe-
rencyjnej (wowczas wszystkie zmienne i iloczyny tych zmiennych sg réwne zero).

Interpretacja parametréw modelu jest odmienna dla pojedynczej zmiennej, ilo-
czynu dwéch zmiennych, iloczynu trzech zmiennych itd., co zostanie przedstawione
na przyktadzie modelu (11) z trzema zmiennymi uwzgledniajacego wszystkie efekty
interakcji. W modelu tym dla zmiennej nie bedacej iloczynem np. X; parametr e”'
mozna otrzymaé wyznaczajac iloraz szans dla jednostkowego przyrostu zmiennej X:

v(xp +1,x2,x3)

Y(xy,x2, x33 1, 0, 0) =
v(x1, X2, X3)

= exp (B1 + Baxz + Bsxz + frxaxs)  (12)
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pod warunkiem, ze X, = X3 = 0 (zmienne bedace moderatorami zmiennej X; sg réwne
Zero).

Natomiast dla iloczynu dwéch zmiennych np. X; X, z modelu (11) parametr e/
mozna uzyskaé dzielac ilorazy szans. Jezeli iloraz szans (12), w ktérym w miejsce
wartoSci x, wstawiono x, + 1 zostanie podzielony przez iloraz szans (12) z druga
zmienng na poziomie xp, to otrzymany zostanie nast¢pujacy iloraz ilorazéw szans:

Yxp,xo+ 1, x3;1,0,0)
d/(-xl’XQ’ X33 1’ Oa 0) B
exp (B1 + Ba(xz + 1) + Bsx3 + B7(x2 + 1)x3)

= =ex + B7x3),
exp (B1 + Baxz + Bs5x3 + B1x2X3) P(Bs fras

13)

ktéry przyjmuje wartosé e dla X3 = 0. Mozna wykazaé, ze et 23 1,0,0)
Y(x1, x2, x35 1, 0, 0)

(ﬂ(xl +1,x2, x3;0, 1, 0)
Y(x1,x2, x3; 0, 1, 0)

znaczenia w jakiej kolejnosci badane sg jednostkowe przyrosty zmiennej X; i Xp.

W przypadku iloczynu trzech zmiennych X;X,X3 z modelu (11) parametr e?’
mozna wyznaczy¢ jako iloraz ilorazu szans (13), w ktérym w miejsce wartoSci x3
wstawiono x3 + 1 podzielony przez iloraz ilorazu szans (13) z trzecig zmienng na
poziomie x3:

, czyli przy wyznaczaniu ilorazu ilorazéw szans (13) nie ma

Y(xp,x2+ 1, x3+1; 1,0, 0)
Y(xg, x2, x3+1; 1,0, 0) exp (B4 + B7(x3 + 1))
= =ex . 14
Y(x,x+1, x3; 1,0, 0) exp (B4 + B7x3) p(5r) (19
Y(x1,x2, x35 1, 0, 0)

Podobnie, jak dla wyrazenia (13) mozna wykazaé, Ze przy wyznaczaniu ilorazu ilora-
z6w ilorazéw szans (14) nie ma znaczenia w jakiej kolejnoSci badane sg jednostkowe
przyrosty zmiennej Xi, Xp i Xj.

Biorac pod uwage wyrazenia (12)-(14) mozna sformutowaé interpretacje parame-
tréw ¢” w modelach ze zmiennymi jako$ciowymi i ilosciowymi. Interpretacja parame-
tréw modelu w przypadku analizy interakcji migdzy predyktorami jakoSciowymi repre-
zentowanymi przez zmienne zero-jedynkowe zostata przedstawiona ponizej w punktach
1)-3).

1) Interpretacja parametru ¢” dla zmiennej X nie bedacej iloczynem zmiennych

Parametr ¢” jest réwny ilorazowi szans dla grupy, w ktérej X = 1 oraz grupy, w ktérej
X = 0, pod warunkiem, ze zmienne bedace moderatorami zmiennej X przyjmuja
warto$¢ zero, czyli zmienne wystepujace w iloczynach z analizowang zmienna sg réwne
zero (przy pozostatych zmiennych jednakowych w obu grupach).
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2) Interpretacja parametru ¢” dla zmiennej XZ bedacej iloczynem dwéch zmien-
nych

Obecnos¢ interakcji stopnia drugiego odzwierciedla si¢ w zrdéznicowaniu ilorazéw
szans. Poréwnania ilorazéw szans mozna dokona¢ wyznaczajac ich iloraz i sprawdzajac,
czy roézni si¢ statystycznie istotnie od 1. Jezeli zmienna Z zostanie potraktowana jako
moderator zmiennej X, to wspétczynnik e” jest réwny ilorazowi dwéch ilorazéw szans
otrzymanemu poprzez podzielenie ilorazu szans dla grupy, w ktérej X = 1 oraz grupy,
w ktorej X = 0 pod warunkiem, ze Z = 1 przez iloraz tych szans pod warunkiem,
ze Z = 0 (przy pozostatych moderatorach zmiennej X réwnych zero oraz ustalonej
warto$ci pozostalych zmiennych niezaleznych).

3) Interpretacja parametru ¢ dla zmiennej QXZ bedacej iloczynem trzech zmien-
nych

Tak, jak obecno$¢ interakcji stopnia drugiego mozna stwierdzié¢ dzielgc ilorazy szans,
tak obecnos¢ interakcji stopnia trzeciego mozna zaobserwowaé dzielac ilorazy ilorazéw
szans. Niech zmienne Q oraz Z beda moderatorami zmiennej X, to warto$é e” mozna
uzyskac dzielac iloraz ilorazu szans otrzymany tak, jak przy badaniu interakcji stopnia
drugiego migdzy zmienng X oraz Z, lecz pod warunkiem, ze Q = 1 przez iloraz ilorazu
szans otrzymany analogicznie, tym razem pod warunkiem, ze Q = 0 (przy pozostalych
moderatorach zmiennej X réwnych zero oraz ustalonej wartosci pozostatych zmiennych
niezaleznych).

W sytuacji, gdy analizowana jest interakcja miedzy predyktorami jakoSciowymi
i ilo§ciowymi lub interakcja migdzy predyktorami tylko iloSciowymi interpretacje 1)-3)
nalezy nieco zmieni¢. W przypadku zmiennej ilo§ciowej w powyzszych interpretacjach
zastepuje si¢ grupy zakodowane jako O oraz jako 1 przez dwie grupy, dla ktérych
zmienna iloSciowa rdézni si¢ o 1 jednostke. (por. (12)-(14) i [6]).

4. ANALIZA RYZYKA ZGONU Z WYKORZYSTANIEM MODELU LOGITOWEGO

Analiza dotyczy ryzyka zgonu os6b starszych (w wieku od 60 lat) w wojewddz-
twie pomorskim w roku 2009. Model zbudowano na podstawie nast¢pujgcych danych
pochodzacych z GUS:

1. liczba 0s6b zmartych w roku 2009,

2. liczba os6b zyjacych na koncu roku 2008 oraz 2009

sklasyfikowanych jednocze$nie wedtug roku urodzenia, wieku ukoficzonego, plci, miej-
sca zamieszkania (miasto/wies§). Wiek oséb przyjeto na moment 31 XII 2008, czyli
w roku 2009 obserwowane byly generacje oséb urodzonych w roku 1948 i wczes$niej,
przy czym uwzgledniono poprawke na liczbe oséb migrujacych (por. [12, s. 36-37]).
W okresie roku kalendarzowego obserwacji poddano 379 tys. mieszkaficow wojewddz-
twa pomorskiego. Jednoczesna klasyfikacja os6b wedtug wszystkich cech badania po-



Efekty interakcji miedzy zmiennymi objasniajgcymi w modelu logitowym w analizie. . . 31

zwolila na uzyskanie indywidualnych danych dla kazdej jednostki.> Parametry modelu
wyznaczono metoda najwigkszej wiarygodnos$ci przy uzyciu modutu ,,Uogélnione mo-
dele liniowe” zawartego w pakiecie komputerowym Statistica 8.0.

Zréznicowanie ryzyka zgonu w zaleznoSci od pici, wieku, miejsca zamieszkania
mozna wstgpnie zaobserwowaé poréwnujac empiryczne (nie poddane modelowaniu)
warto$ci prawdopodobiefistwa oraz szansy zgonu w grupach oséb sklasyfikowanych
pod wzgledem tych cech (patrz tabela 1).

Tabela 1
Empiryczne warto$ci prawdopodobienistwa oraz szansy zgonu wedlug pici, miejsca zamieszkania
i 5-letnich grup wieku w wojewddztwie pomorskim w 2009 roku

Prawdopodobieristwo zgonu Szansa zgonu

Wiek Miasta Wies Miasta Wies

Mezczyzni | Kobiety | MezczyZni | Kobiety | MgzczyZni | Kobiety | MezczyZni | Kobiety
60-64 | 0,01957 | 0,00890 | 0,02257 | 0,01075 | 0,01996 | 0,00898 | 0,02309 | 0,01087
65-69 | 0,03073 | 0,01393 | 0,03274 | 0,01605 | 0,03170 | 0,01413 | 0,03385 | 0,01632
70-74 | 0,03997 | 0,02106 | 0,05221 | 0,02248 | 0,04164 | 0,02151 | 0,05508 | 0,02300
75-79 | 0,06355 | 0,03681 | 0,07222 | 0,04058 | 0,06786 | 0,03821 | 0,07784 | 0,04230
80-84 | 0,09416 | 0,06926 | 0,10776 | 0,07484 | 0,10394 | 0,07442 | 0,12078 | 0,08089

85+ 0,16845 | 0,13944 | 0,18120 | 0,15395 | 0,20257 | 0,16203 | 0,22130 | 0,18197

Zrédto: obliczenia whasne na podstawie danych GUS.

Regresja logistyczna umozliwila znalezienie statystycznie istotnych predyktoréw
ryzyka zgonu oraz odkrycie efektéw interakcji miedzy tymi predyktorami. Zmienna
objasniana przyjeta postaé

1 zgon

Y = (15)

0 przezycie

Dwa predyktory jakoSciowe pte¢ i miejsce zamieszkania zostaty wprowadzone do mo-
delu przy pomocy zmiennych zero-jedynkowych. Grupe referencyjng utworzyly kobiety
mieszkajagce w miescie. Zmienng wiek w analizie uwzgledniono na dwa sposoby:

3 Przy uzyciu metody najwigkszej wiarygodnosci model estymowany na podstawie danych indywi-
dualnych jest identyczny z modelem estymowanym na podstawie danych pogrupowanych jednocze$nie
wedlug wszystkich wariantéw cech wystgpujacych dla danych indywidualnych [7, s. 105-106].
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1. jako zmienng skategoryzowana — wyodrebniono sze$¢ kategorii wieku (patrz
tabela 1)° reprezentowanych w modelu przez pigé¢ zmiennych zero-jedynkowych’
(najmtodsza grupa wieku od 60 do 64 lat zostata grupg referencyjng),

2. jako zmienng ciagla minus 60 (w tym przypadku 60-latkowie utworzyli grupe
referencyjng).

Powyzsze dwa podej$cia majg swoje ograniczenia. Wprowadzenie predyktora wiek
do modelu jako zmiennej iloSciowej wymaga zalozenia, aby logit byt linowa funkcja
wieku, a tym samym oznacza to, ze kazdy wzrost wieku o rok powoduje taki sam
procentowy wzrost szansy zgonu (staly iloraz szans dla jednakowych przyrostow wie-
ku). Zatozenie to mozna ominaé kategoryzujac zmienng i wprowadzajac jg do mo-
delu jako zespo6t zmiennych zero-jedynkowych. Dla kazdej zmiennej zero-jedynkowej
oszacowany zostaje odrebny wspdtczynnik regresji, wiec ilorazy szans w sasiednich
grupach wieku nie muszg by¢ state. Jednakze wyodrebnienie grup wieku powoduje
utrate szczegdtowosci danych.

4.1 WYNIKI ESTYMACII MODELU LOGITOWEGO BEZ UWZGLEDNIENIA EFEKTOW
INTERAKCIJI

Konstrukcja dwumianowego modelu logitowego pozwolita na identyfikacje pre-
dyktoréw ryzyka zgonu. Wszystkie analizowane zmienne objasniajace okazaly si¢
statystycznie istotne zarowno w wariancie z wiekiem jako zmienng skategoryzowang
(tabela 2) oraz w wariancie z wiekiem jako zmienng ciagla (tabela 3). Wystepowanie
zréznicowania ryzyka zgonu w zaleznosci od plci, wieku, miejsca zamieszkania mozna
stwierdzi¢ sprawdzajac, czy wspdlczynnik regresji 8 rézni si¢ statystycznie istotnie od
0 na poziomie istotnosci @ = 0,05, co jest réwnoznaczne z tym, ze iloraz szans réwny
w modelu logitowym e” rézni sig statystycznie istotnie od 1, a takze tym, ze 95%
przedziat ufnosci dla e? nie zawiera 1 (por. np. [5]).

W przypadku wyrazu wolnego wspéiczynnik ¢® réwna sie szansie wystapienia
zgonu w grupie referencyjnej, tzn. grupie kobiet w wieku 60-64 lata (tabela 2) lub w
wieku 60 lat (tabela 3) zamieszkujacych w miastach (por. warto$ci z tabeli 2 1 3 z rze-
czywista wartoScia z tabeli 1). Jest to grupa najnizszego ryzyka w badanej populacji
(potwierdzaja to dodatnie wspolczynniki regresji § przy zmiennych objasniajacych).
Analizujac ilorazy szans e” z tablicy 2 i 3 mozna stwierdzié, ze oba modele wskazuja,
Ze szansa zgonu mezczyzn jest wigksza o okoto 71%-73% niz szansa zgonu kobiet,
natomiast szansa zgonu mieszkanica wsi jest wicksza o okoto 14% niz szansa zgonu
mieszkafica miasta. Dla zmiennej skategoryzowanej wiek oszacowano ilorazy szans
zgonu ¢? w danej grupie wieku w stosunku do grupy referencyjnej 60-64 lata, np.

® Sa to grupy wieku stosowane tradycyjnie do prezentacji danych demograficznych. Problem wyod-
rebnienia grup wieku, ktére sg zréznicowane ze wzgledu na prawdopodobienistwo zgonu jest ztozonym
tematem (dyskusji mozna poddaé¢ wybér liczby grup, czy granic przedzialéw wieku, tzw. punktéw odcie-
cia).

7 Inny sposéb kodowania grup wieku zastosowano m. in. w [9, s. 148-151].
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Tabela 2

Wyniki estymacji modelu logitowego z zero-jedynkowymi zmiennymi objasniajacymi bez uwzglednienia
efektéw interakcji

parfi)r:leertlrau B stan](?;?c(liowy e’ 95% przedziat dla ¢”

Wyraz wolny -4,5421 0,0281 0,0107 | 0,0101 0,0113
Ple¢ (1-mezczyzna, 0-kobieta) 0,5381 0,0174 1,7127 | 1,6552 1,7722
Miejsce (1-wies§, 0-miasto) 0,1324 0,0191 1,1415 | 1,0997 1,1850
Wiek 65-69 0,4341 0,0354 1,5435 | 1,4401 1,6545
Wiek 70-74 0,7888 0,0334 2,2007 | 2,0612 2,3496
Wiek 75-79 1,2922 0,0321 3,6409 | 3,4190 3,8771
Wiek 80-84 1,8565 0,0322 6,4014 | 6,0098 6,8185
Wiek 85+ 2,6186 0,0320 13,7166 | 12,8833 | 14,6037

test ilorazu wiarygodnosci: p-value = 0,0000 czuto$¢ modelu = 58,9%

pseudo-R2 Vealla-Zimmermanna = 0,1040 swoisto$¢ modelu = 74,7%

Zrédto: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu Statistica.

Tabela 3

Wyniki estymacji modelu logitowego z zero-jedynkowymi zmiennymi pteé i miejsce zamieszkania oraz

zmienng ciagla wiek bez uwzglednienia efektéw interakcji

parSI;Z?fu B stang;?jowy e 95% przedziat dla e”
Wyraz wolny -4,8650 0,0227 0,0077 | 0,0074 0,0081
Pte¢ (1-mezczyzna, 0-kobieta) 0,5467 0,0175 1,7275 | 1,6694 1,7877
Miejsce (1-wies, 0-miasto) 0,1358 0,0191 1,1454 | 1,1033 1,1891
Wiek 0,1001 0,0010 1,1053 | 1,1031 1,1075

test ilorazu wiarygodnosci: p-value = 0,0000
pseudo-R2 Vealla-Zimmermanna = 0,1070

czutos¢ modelu = 66,3%
swoisto$¢ modelu = 67,8%

Zr6dto: obliczenia wlasne z wykorzystaniem programu Statistica.

szansa zgonu w grupie 65-69 lat jest wicksza o 54% niz w grupie 60-64 lata, szansa
zgonu w grupie 70-74 lat jest wigksza o 120% niz w grupie 60-64 lata itd. Na tej
podstawie mozna takze obliczy¢, iz w stosunku do sasiedniej mtodszej grupy szansa
zgonu jest wieksza w grupie: 70-74 lat o 43%, 75-79 lat o 65%, 80-84 lat o 76%, 85+
lat 0 114%. Natomiast w modelu przedstawionym w tabeli 3 zwigkszenie wieku o rok
powoduje wzrost szansy zgonu o 10,5%, czyli zwiekszenie wieku o 5 lat powoduje

wzrost szansy zgonu o 65% (e = 1,6496).
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4.2 WYNIKI ESTYMACJI MODELU Z UWZGLEDNIENIEM EFEKTOW INTERAKCII

Pte¢, miejsce zamieszkania i wiek sg istotnymi predyktorami ryzyka zgonu, jed-
nakze ich wplyw na zmienng objasniang moze zaleze¢ od wzajemnych interakcji.
Uwzglednienie wszystkich interakcji (do stopnia 3 wiacznie) w modelu ze wszystkimi
zmiennymi zero-jedynkowymi powoduje, ze prawdopodobieristwa zgonu oszacowane
na podstawie takiego modelu sg réwne prawdopodobiefistwom empirycznym dla danych
pogrupowanych jednoczes$nie wedtug pici, miejsca zamieszkania i grup wieku (wartosci
zmiennych objasniajacych podzielity w tym przypadku zbiorowo$¢ na 2 X 2 X 6 = 24
grupy). Prowadzi to do rozbudowanego modelu (z 24 parametrami) mimo wystepowa-
nia tylko trzech predyktoréw. Jednak nie wszystkie zmienne interakcyjne okazaly sie
statystycznie istotne. W tabeli 4 przedstawiono model ze zmiennymi dychotomicznymi
zawierajacy istotne statystycznie efekty interakcji. Budowa modelu metoda krokowa

Tabela 4
Wyniki estymacji modelu logitowego z zero-jedynkowymi zmiennymi obja$niajacymi z uwzglednieniem
efektéw interakcji

pargrflzrtlfu B standle?((iiowy e 95% przedziat dla e”

Wyraz wolny -4,6966 0,0437 0,0091 | 0,0084 0,0099
Ple¢ (1-mezczyzna, 0-kobieta) 0,7877 0,0538 2,1984 | 1,9783 2,4430
Miejsce (1-wies, 0-miasto) 0,1287 0,0190 1,1374 | 1,0957 1,1806
Wiek 65-69 0,4411 0,0591 1,5545 1,3845 1,7453
Wiek 70-74 0,8407 0,0545 2,3181 | 2,0830 2,5796
Wiek 75-79 1,4243 0,0514 4,1550 | 3,7565 4,5957
Wiek 80-84 2,0859 0,0498 8,0519 | 17,3027 8,8780
Wiek 85+ 2,8733 0,0486 17,6951 | 16,0863 19,4648
Pte¢ * Wiek 65-69 -0,0017 0,0738 0,9983 | 0,8638 1,1538
Pte¢ * Wiek 70-74 -0,0637 0,0691 0,9383 | 0,8194 1,0744
Pte¢ * Wiek 75-79 -0,2033 0,0662 0,8161 | 0,7168 0,9290
Pte¢ * Wiek 80-84 -0,4352 0,0668 0,6472 | 0,5677 0,7377
Pte¢ * Wiek 85+ -0,5717 0,0676 0,5646 | 0,4945 0,6446

test ilorazu wiarygodnoSci: p-value = 0,0000 czulo$¢ modelu = 64,9%

pseudo-R2 Vealla-Zimmermanna = 0,1055 swoisto$¢ modelu = 68,9%

Zrédo: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu Statistica.
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postepujaca oraz krokowa wsteczng dala ten sam rezultat.® Statystycznie istotna oka-
zala si¢ interakcja plci z wiekiem, natomiast nieistotne okazaly si¢ interakcje stopnia
drugiego miejsca zamieszkania z plcig oraz miejsca zamieszkania z wiekiem, jak tez
interakcja stopnia trzeciego miedzy analizowanymi trzema predyktorami.’

Wspétczynnik ¢ dla zmiennej ple¢ (tabela 4) méwi, Ze szansa zgonu mezczyzn
jest okoto dwa razy wieksza niz szansa zgonu kobiet, ale tylko w wieku 60-64 lata
(grupa referencyjna dla moderatora zmiennej pte¢) zaréwno na wsi, jak i w miescie
(miejsce zamieszkania nie jest moderatorem zmiennej ptec). Interpretacja wspétczynni-
ka e? dla zmiennej miejsce zamieszkania nie zmienila si¢, gdyz zmienna ta nie posiada
moderatora (szansa zgonu mieszkafica wsi jest wicksza o okoto 14% niz szansa zgo-
nu mieszkaica miasta). W przypadku zmiennych zero-jedynkowych reprezentujgcych
grupy wieku wspélczynnik e” jest réwny ilorazowi szans zgonu w danej grupie wieku
oraz grupie referencyjnej w wieku 60-64 lata, ale tylko dla kobiet (moderator zmiennej
wiek réwna si¢ wowczas zero), np. szansa zgonu kobiet w wieku 65-69 lat jest o 55%
wigksza niz kobiet w wieku 60-64 lata (zar6wno na wsi, jak i w miescie). Wspdtczyn-
nik e? przy iloczynie zmiennej ple¢ oraz zmiennej zero-jedynkowej reprezentujacej
grupe wieku interpretowany jest jako iloraz dwoch ilorazéw szans, np. iloraz szans
zgonu mezcezyzn i kobiet w wieku 85 lat i wiecej jest mniejszy o 43,5% od ilorazu
szans mezczyzn i kobiet w wieku 60-64 lata (iloraz szans zgonu mezczyzn i kobiet
zmniejsza si¢ z wiekiem, gdyz powyzej 60 lat maleje przewaga umieralno$ci m¢zczyzn
nad umieralnos$cig kobiet).

W celu zobrazowania dopasowania modeli ze wszystkimi zmiennymi zero-jedynko-
wymi na wykresie 1 przedstawiono réznice wzgledne (w %) migdzy prawdopodo-
biefistwem zgonu teoretycznym a prawdopodobieristwem empirycznym we wszystkich
grupach wieku dla kobiet i mezczyzn mieszkajacych w miastach.'® Model bez interak-
cji jest znacznie gorzej dopasowany: w zalezno$ci od wariantéw analizowanych cech
réznice wzgledne wahaty si¢ od kilku do okoto 20%. W przypadku modelu ze wszyst-
kimi interakcjami stopnia drugiego oraz modelu z interakcjami wylgcznie statystycznie
istotnymi (tabela 4) r6znice wzgledne sg znacznie mniejsze i nie przekraczajg 5%, wigc
przyjecie modelu zawierajacego interakcje jedynie statystycznie istotne jest catkowicie
zadawalajace.!!

8 Brak regul przy przeszukiwaniu zbioru zmiennych moze prowadzi¢ do przypadkowych wynikéw,
dlatego wykorzystuje si¢ algorytmy do wyboru zmiennych objasniajacych do modelu (stepwise logistic
regression). (Por. [2] i [5])

® Zgodnie z kryterium informacyjnym Akaike’a oraz bayesowskim kryterium informacyjnym sposréd
modeli ze zmiennymi dychotomicznymi najlepszy okazal si¢ réwniez model opisany w tabeli 4.

10 Dla 0s6b mieszkajacych na wsi prawidlowosci zaobserwowane w odchyleniach wartosci teoretycz-
nych od empirycznych byly podobne jak dla mieszkadcéw miast (nieistotne interakcje miejsca zamiesz-
kania z pozostatymi predyktorami).

' Na wykresie 1 nie zaprezentowano odchyleri dla modelu HWF ze wszystkimi efektami interakcji
(w tym przypadku do stopnia trzeciego wigcznie), gdyz dla takiego modelu odchylenia s réwne zero
(patrz uwaga w punkcie 3).
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Wykres 1. Réznice wzgledne w % migdzy prawdopodobieristwem zgonu teoretycznym (oszacowanym na
podstawie modelu z zero-jedynkowymi zmiennymi obja$niajagcymi) a prawdopodobieristwem empirycznym

Megzczyzni miasta Kobiety miasta
20% — 20%
15% 15% m
10% 5 — 10% -
5% — 1 5%
0% fjﬂir | LB 0% m lm - :
5% 60-64 65-63 70-74 75-79  80-84 85+ 5% 60-64 65-69 70-74 75-79 80-84 | 85+ |
-10% -10%
-15% -15%
1 Model bez interakcji [ Model bez interakeji
B Model ze wszystkimi interakcjami stopnia 2 B Model ze wszystkimi interakcjami stopnia 2
Model z interakcjami tylko istotnymi [ Model z interakcjami tylko istotnymi

Zrédto: opracowanie wlasne.

W przypadku wprowadzenia do modelu predyktora wiek jako zmiennej ciaglej
mozna graficznie przedstawié logit jako liniowa funkcje wieku w grupach wedlug
plci i miejsca zamieszkania. Wykres 2 prezentuje przebieg tej funkcji oszacowanej na
podstawie modelu zawierajgcego wszystkie efekty interakcji (czyli do stopnia trzeciego
wlacznie).

Wykres 2. Logit jako funkcja zmiennej ciaglej wiek w grupach wedlug pici i miejsca zamieszkania —
wyniki estymacji modelu zawierajacego wszystkie efekty interakcji

logit(p)

-6 | | | | |
60 65 70 75 80 85 90 95 100

Wiek

—=&— Mezczyzni Miasto —e— Kobiety Miasto - - 2- - Mgzczyzni Wie$ - - ©- - Kobiety Wie$

Zr6dto: opracowanie wlasne.
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Rézne katy nachylenia prostych w grupie kobiet i mezczyzn Swiadczg o wystepo-
waniu interakcji migdzy predyktorami wiek i pe¢. Natomiast zblizony do réwnoleglego
przebieg prostych dla mezczyzn zamieszkatych w miastach i na wsi oraz réwnolegly
przebieg prostych dla kobiet zamieszkalych w miastach i na wsi §wiadczy o nieistot-
nej sile interakcji miedzy predyktorami wiek i miejsce zamieszkania (por. [4] i [6]).
Zblizone odleglos$ci migdzy parami tych prostych §wiadczg takze o niewielkiej sile
interakcji miedzy predyktorami pte¢ i miejsce zamieszkania. Procedura konstrukcji
modelu zaréwno krokowa postepujgca oraz krokowa wsteczna potwierdzily powyzsze
obserwacje. Statystycznie istotne okazaly si¢ predyktory pte¢, miejsce zamieszkania,
wiek oraz iloczyn wieku i plci (tabela 5).'?

Tabela 5
Wyniki estymacji modelu logitowego z zero-jedynkowymi zmiennymi pte¢ i miejsce zamieszkania oraz
zmienng ciagla wiek z uwzglednieniem efektéw interakcji

Ocena Btad B . 8
parametru 3 standardowy ¢ 93% przedziat dla e
Wyraz wolny -5,0962 0,0297 0,0061 | 0,0058 0,0065
Pte¢ (1-me¢zczyzna, 0-kobieta) 0,9927 0,0383 2,6984 | 2,5030 2,9090
Miejsce (1-wies, O-miasto) 0,1332 0,0191 1,1425 | 1,1005 1,1860
Wiek 0,1126 0,0014 1,1191 | 1,1160 1,1222
Wiek*Ple¢ -0,0270 0,0021 0,9734 | 0,9695 0,9773
test ilorazu wiarygodnosci: p-value = 0,0000 czuto$é modelu = 68,1%
pseudo—R2 Vealla-Zimmermanna = 0,1088 swoistos¢ modelu = 66,1%

Zrédto: obliczenia whasne z wykorzystaniem programu Statistica.

Wspétczynniki e? dla zmiennej pte¢ (tabela 5) méwia, ze szansa zgonu mezczyzn
jest okoto 2,7 razy wieksza niz szansa zgonu kobiet, ale tylko w wieku 60 lat (grupa
referencyjna dla moderatora zmiennej pte¢) zaréwno na wsi, jak i w miescie (miejsce
zamieszkania nie jest moderatorem zmiennej plec). Interpretacja wspéiczynnika e’
dla zmiennej miejsce zamieszkania nie zmienita si¢, gdyz zmienna ta nie posiada
moderatora (szansa zgonu mieszkarica wsi jest wigksza o okoto 14% niz szansa zgonu
mieszkarica miasta). W przypadku zmiennej wiek wspétczynnik e informuje, ze wraz
ze wzrostem wieku o jeden rok szansa zgonu ro$nie o okoto 12%, ale tylko w grupie
kobiet (moderator zmiennej wiek réwna si¢ wéwczas zero). Wspélczynnik e przy
iloczynie zmiennej ple¢ oraz wiek méwi, ze jezeli wiek wzro$nie o jeden rok, to iloraz
szans zgonu mezczyzn i kobiet zmaleje o 2,7% (wraz z wiekiem maleje przewaga
umieralno$ci mezczyzn nad umieralnoscia kobiet).

Prawdopodobiefistwa zgonu empiryczne i teoretyczne jako funkcje wieku dla mez-
czyzn mieszkajgcych w miastach przedstawiono na wykresie 3, a dla kobiet mieszkaja-

12 Kryterium informacyjne Akaike’a oraz bayesowskie kryterium informacyjne réwniez wskazaty na
model opisany w tabeli 5.



38 Beata Jackowska

cych w miastach na wykresie 4.!* Na wykresie dokonano poréwnania dla modelu bez
interakcji oraz modelu z interakcjami tylko statystycznie istotnymi.

Wykres 3. Prawdopodobieistwa zgonu empiryczne i teoretyczne (oszacowane na podstawie modelu ze
zmienng ciaggla wiek) w przypadku mezczyzn zamieszkujacych w miastach

Mgzczyzni miasta

0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00 ‘ ‘ ‘

60 65 70 75 80 85 90 95 100
Wiek

Prawdopodobienstwo

warto$ci empiryczne
~~~~~ warto$ci teoretyczne - model bez interakcji
% wartosci teoretyczne - model z interakcjami tylko istotnymi

Zr6dto: opracowanie wlasne.

Wykres 4. Prawdopodobienistwa zgonu empiryczne i teoretyczne (oszacowane na podstawie modelu ze
zmienng ciggla wiek) w przypadku kobiet zamieszkujacych w miastach

Kobiety miasta
0,40

0,35
0,30

0,25
0,20
0,15

Prawdopodobienstwo

0,10

0,05

0,00
60 65 70 75 80 85 90 95 100

warto$ci empiryczne
----- wartosci teoretyczne - model bez interakcji
x—— wartosci teoretyczne - model z interakcjami tylko istotnymi
Zrédto: opracowanie whasne.
13" Analogiczne prawidtowosci mozna zaobserwowaé dla mieszkaricéw wsi (nieistotne interakcje miej-
sca zamieszkania z pozostatymi predyktorami).



Efekty interakcji miedzy zmiennymi objasniajgcymi w modelu logitowym w analizie. . . 39

Empiryczne prawdopodobieristwa zgonu traktowane jako funkcja wieku charak-
teryzuja sie¢ nieregularnym przebiegiem, w szczegdlnosci dla najstarszych rocznikéw
(mniejsza liczba danych). Do ich wygtadzenia (wyréwnania) mozna wykorzysta¢ mode-
le logitowe. W przypadku modelu bez interakcji znaki odchylent wartoSci empirycznych
od teoretycznych tworzg zbyt diugie serie. W przypadku me¢zczyzn model bez interak-
cji przeszacowuje prawdopodobieristwa zgonu (dlugie serie punktéw empirycznych pod
wykresem oszacowanej funkcji (wykres 3)), natomiast w przypadku kobiet model bez
interakcji niedoszacowuje prawdopodobieristwa zgonu (dlugie serie punktéw empi-
rycznych nad wykresem oszacowanej funkcji (wykres 4))!*. Uwzglednienie interakcji
powoduje, ze odchylenia warto$ci empirycznych od teoretycznych mozna uznaé za
losowe .

Poniewaz czes$¢ efektdéw interakcji okazata si¢ statystycznie nieistotna, wiec prze-
bieg funkcji ze wszystkimi zmiennymi interakcyjnymi oraz z wybranymi zmiennymi
interakcyjnymi jest zblizony. W praktyce poszukuje si¢ funkcji jak najlepiej dopaso-
wanej i jednoczesnie o mozliwie najmniejszej liczbie parametréow, wigc jako model
analityczny (parametryczny) ludzkiego procesu wymieralnosci wystarczy przyja¢ mo-
del jedynie z interakcjami statystycznie istotnymi.

5. PODSUMOWANIE

W niniejszym artykule przedstawiono propozycje zastosowania modelu logitowego
w analizie zr6znicowania ryzyka zgonu. Regresja logistyczna pozwolita na oszacowanie
prawdopodobienistwa zgonu w zaleznosci od poziomu zmiennych objasniajgcych: pted,
miejsce zamieszkania oraz wiek. Zaletg modelu logitowego jest to, ze obok iloscio-
wych zmiennych niezaleznych, mogg wystepowa¢ w modelu takze jako$ciowe zmienne
niezalezne zakodowane w odpowiedni sposéb.

W zalezno$ci od przeznaczenia modelu zmienng ilo§ciowg mozna skategoryzo-
waé, a nastgpnie otrzymane kategorie zakodowaé np. za pomoca zmiennych zero-
jedynkowych. Model z wiekiem jako zmienng skategoryzowang (tabela 2 i 4) pozwala
na oszacowanie odrgbnych wspoétczynnikéw regresji dla grup wieku, co pozwala unik-
ng¢ zatozenia o stalym ilorazie szans dla jednakowych przyrostéw wieku i moze by¢
cenne dla oceny ryzyka np. metoda scoringowg. Natomiast model z wiekiem jako
zmienng ciggly (tabela 3 i 5) moze znaleZ¢ zastosowanie do wygtadzania ciggu empi-
rycznych prawdopodobiefistw zgonu (patrz wykres 3 i 4).

Wprowadzenie zmiennych interakcyjnych w postaci iloczynu zmiennych pozwolito
na wykrycie efektéw interakcji miedzy zmiennymi objas$niajagcymi, przy czym staty-
stycznie istotna okazala si¢ interakcja plci z wiekiem, natomiast nieistotne okazaly

4" W modelu bez interakcji uwzgledniony jest staty (usredniony) poziom nadumieralnosci mezczyzn
w stosunku do kobiet, lecz nadumieralno$¢ mezczyzn maleje po 60 roku zycia.

15 Tnnym sposobem rozwiazania tego problemu byloby oszacowanie modeli odrebnych dla mezczyzn
i kobiet. Jednakze budowa modelu logitowego ze zmiennymi interakcyjnymi pozwala dodatkowo na oceng
sily i kierunku efektu interakcji.
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si¢ interakcje stopnia drugiego miejsca zamieszkania z picig oraz miejsca zamiesz-
kania z wiekiem, jak tez interakcja stopnia trzeciego mig¢dzy analizowanymi trzema
predyktorami.

Szczegblng uwage w artykule zwrécono na mozliwos¢ interpretacji parametréw e”.
Interpretacja ta zalezy od sposobu kodowania zmiennych oraz od tego, czy wspétczyn-
nik regresji B wystepuje przy zmiennej nie bedacej iloczynem, czy tez przy zmiennej
bedacej iloczynem, jak tez od tego ile zmiennych wystepuje w iloczynie. Do interpre-
tacji parametru e” oszacowanego dla zmiennej nie bedacej iloczynem wykorzystuje sie
pojecie ilorazu szans, dla zmiennej bedacej iloczynem dwéch zmiennych wykorzystuje
si¢ pojecie ilorazu ilorazu szans, dla zmiennej bedacej iloczynem trzech zmiennych
wykorzystuje si¢ pojecie ilorazu ilorazu ilorazu szans itd. W artykule rozwazone zo-
staly przypadki interakcji miedzy predyktorami jakoSciowymi, migdzy predyktorem
jakoSciowym i iloSciowym oraz miedzy predyktorami ilo§ciowymi.

Model logitowy pozwala na uwzglednienie cech demograficzno-spotecznych oraz
efektu interakcji miedzy tymi cechami przy szacowaniu prawdopodobienstwa zgonu,
co moze znaleZ¢ praktyczne zastosowania, np. w dziedzinie ubezpieczei, planach eme-
rytalnych, czy medycynie.
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EFEKTY INTERAKCIJI MIEDZY ZMIENNYMI OBJASNIAJACYMI W MODELU LOGITOWYM
W ANALIZIE ZROZNICOWANIA RYZYKA ZGONU

Streszczenie

Celem pracy jest identyfikacja predyktoréw ryzyka zgonu oraz zbadanie efektéw interakcji pomiedzy
nimi. W artykule wykorzystano model regresji logistycznej do oszacowania prawdopodobienstw zgonu
0s6b starszych (w wieku od 60 lat) w wojewddztwie pomorskim w 2009 roku. Jako predyktory ryzyka
zgonu przyjeto: wiek, ple¢ oraz miejsce zamieszkania (miasto/wies). W modelu uwzgledniono wiek na
dwa sposoby: jako zmienng ciagla oraz jako zmienng skategoryzowana. Przeprowadzono analiz¢ efektow
interakcji miedzy predyktorami poprzez wprowadzenie do modelu iloczynu zmiennych objasniajgcych.
Szczegbdlng uwage zwrécono na interpretacje wspéiczynnikow w modelu zawierajagcym zmienne interak-
cyjne. Rozwazono przypadki interakcji miedzy predyktorami jakoSciowymi, miedzy predyktorem jako-
Sciowym i ilosciowym oraz migdzy predyktorami iloSciowymi. Statystycznie istotna okazata si¢ interakcja
plci z wiekiem.

Stowa kluczowe: regresja logistyczna, efekt interakcji, prawdopodobiefistwo zgonu

INTERACTION EFFECTS BETWEEN PREDICTOR VARIABLES IN A LOGISTIC MODEL
IN AN ANALYSIS OF THE DIVERSITY OF DEATH RISK

Summary

The aims of this paper include the identification of predictors of death risk and the examination
of interaction effects between them. In this study, a logistic regression model is used to estimate death
probability at old age (above 60) in the Pomorskie Voivodship in 2009. The following risk factors of
death are considered: age, gender and place of residence (urban/rural areas). In the model, age is treated
both as a continuous variable and as a categorical variable. The paper presents an analysis of interaction
effects between predictors with the use of product terms in the logistic regression model. The emphasis
is on the interpretation of the coefficients of the interactive logistic model. The study includes cases of
interactions between qualitative predictors, between qualitative and quantitative predictors, and between
quantitative predictors. It appears that the interaction between gender and age is statistically significant.

Key words: logistic regression, interaction effect, death probability
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1. WSTEP

W 1972 roku E. Fama [10] zaproponowal dychotomiczny podzial umiej¢tnosci
zarzadzajacego portfelem, czyli rozréznienie umiejgtnosci w zakresie prognozowania:
e w skali mikro (w literaturze okreslane mianem selektywnosci aktywéw),

e w skali makro (w literaturze okreSlane jako market-timing, czyli tzw. wyczucie
rynku).

W swojej pracy Fama powotat si¢ m.in. na artykul Michaela C. Jensena The perfor-
mance of mutual funds in the period 1945 — 1964 [19], ktéry ukazat sic w 1968 r. w cza-
sopiSmie ,,The Journal of Finance”. W artykule tym Jensen wprowadzit wspdtczynnik
a, zwany w literaturze przedmiotu alfg Jensena, jako miare umiejetnosci zarzadzaja-
cego portfelem inwestycyjnym w zakresie selektywnosci aktywéw. Jensen przedstawit
w skrécie przeksztafcenia, na podstawie ktérych wywnioskowal, ze estymator wspot-
czynnika alfa jest obciazony dodatnio, co oczywiScie ma istotny wplyw na interpretacje
wartoSci tego parametru. Wnioski Jensena odno$nie interpretacji mozna podsumowaé
nastgpujacym stwierdzeniem: estymator @ moze by¢ dodatni z dwéch powodéw: 1) do-
datkowych zyskéw osigganych przez menadzera wykorzystujacego swoje umiejetnosci
w zakresie doboru aktywéw; 2) dodatniego obcigzenia estymatora parametru a.

W roku 1977, réwniez w ,,The Journal of Finance”,ukazal si¢ z kolei artykut
Dwighta Granta Portfolio performance and the ,,cost” of timing decisions [14], w kt6-
rym autor podwaza prawdziwo$¢ wzoru przedstawionego przez Jensena piszac wprost
o bledzie matematycznym w przeksztalceniach [14, str. 837]. Prezentuje wlasne wy-
prowadzenie wzoru na warto$¢ oczekiwang odpowiedniego estymatora i podaje nowa
interpretacje, wedlug ktérej estymator wspdtczynnika alfa jest obcigzony ujemnie.

Wprowadza to sporo zamieszania w literaturze przedmiotu, poniewaz jedni auto-
rzy powotuja si¢ w swoich pracach na interpretacje Jensena (np. [5], [11], [13], [15],
[17], [28]), natomiast inni na interpretacje Granta (np. [6], [14]). Niektorzy autorzy
komentuja obie interpretacje (np. [31]). Niestety, w konsekwencji wnioski dotycza-

! Praca naukowa finansowana ze $rodkéw na nauke w latach 2009 — 2011 jako projekt badawczy wia-
sny Nr N N113 173237 ,,Modele market-timing wspomagajace ocen¢ efektywnosci zarzadzania portfelami
polskich funduszy inwestycyjnych”
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ce wynikéw badai empirycznych na rynkach funduszy inwestycyjnych, w zakresie
umiejetno$ci stosowania przez zarzadzajacych funduszami technik market-timing oraz
selektywnos$ci aktywdéw, nie sg jednoznaczne. Gtéwnym punktem artykulu jest wy-
prowadzenie spornego wzoru, w celu wyciagniecia ostatecznych wnioskéw dotycza-
cych statystycznego oddziatywania obcigzenia estymatora wspétczynnika alfa Jensena
na pozostate parametry modelu regresji. Dodatkowo przedstawione zostang przyktady
klasycznych modeli market-timing polskich funduszy inwestycyjnych akcji, jak réw-
niez zostanie zbadana stabilno$¢ parametréw otrzymanych modeli ekonometrycznych
w okresie styczefi 2003 — grudziefi 2010, w celu potwierdzenia wynikéw estymacji
oraz interpretacji.

2. WSPOLCZYNNIK ALFA — WZOR JENSENA (1968)

Gtéwnym celem jednej z najwazniejszych prac Jensena [19] bylo wprowadzenie
miary efektow zarzgdzania portfelem (portfolio performance measure).

Zgodnie z modelem CAPM, warto$¢ oczekiwana stopy zwrotu z papieru warto-
Sciowego moze by¢ oszacowana na podstawie wzoru [19, str.390]:

E(R)) = Rr +B; - [E (Ry) — Rr] e

gdzie:
E (R j) — warto$¢ oczekiwana stopy zwrotu z akcji j-tej,
E(Ry) — warto$¢ oczekiwana stopy zwrotu z portfela rynkowego M,
Rr — stopa zwrotu wolna od ryzyka,

cov (R i RM)

Fr= = ®

— wspotczynnik beta Sharpe’a akcji j-tej.

Jensen pisze, powolujac si¢ na artykul E. Famy z 1968r. [9], ze warto§¢ wspot-
czynnika 8; w réwnaniu (1) jest w przyblizeniu réwna wartoSci wspotczynnika b; w
»modelu rynku” postaci [19, str. 391]:

Riy=E(Ry)+bj-m+ej 2)

gdzie m, jest czynnikiem rynku (nieobserwowalnym).
Zaktadamy, ze zmienne losowe 7, oraz e;; sa niezalezne, o rozkfadzie normalnym,

czyli spelnione s warunki: E (m,) = 0; E (e j,,) =0;
0,j#1i

cov (n,, ej,,) =0; cov (ej,,, e,;,) = ) .
a (Ej),_] =1

Wspétczynniki ; oraz b; we wzorach (1) i (2) nie posiadajg indeksu t, czyli
przyjmujemy ich niezmienno$¢ w czasie.
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Aproksymacja stopy zwrotu z portfela rynkowego ma postaé [19, str. 392]:

Rys = E(Ryy) + 1 (3)
zatem: E (Ry;) = Ry, — 7,
Z (1) oraz (3) otrzymujemy:
E(Rj,t) +Bj m+ e =Re B (Ruy = — Rr) + B -7+ ey 4)

Po podstawieniu (2) oraz redukcji uzyskamy:
Rji = Rp; =B Ry, — Rry) + ey (5a)

It :ﬁj “Tmy t €y (Sb)

gdzie:

ri: = R;;—Rp; — nadwyzka stopy zwrotu z akcji j-tej nad wolng od ryzyka stopa
zwrotu w okresie t,

ryuy = Ry — Rps— nadwyzka stopy zwrotu z portfela rynkowego M nad wolna od
ryzyka stopg zwrotu w okresie t.

Réwnania (5a)-(5b) nie odzwierciedlajg sytuacji, w ktorej zarzadzajacy portfelem
jest ,,doskonatym prognosta” (superior forecaster) i w celu uzyskania jak najwyzszej
stopy zwrotu bedzie wybieral papiery wartoSciowe o e;; > 0. Aby uwzgledni¢ w
réwnaniach (5a)-(5b) taka mozliwo$¢ mozna wprowadzi¢ stalg a; rézna od zera:

Rt —Rps=a;+B; - (Rus— Rry) +uj, (6a)
rj,tzaj+,8j-rM,,+uj,, (6b)

gdzie: u;, - sktadnik losowy o E (u j,t) =0.
Dzialania prowadzone przez zarzadzajacego portfelem wymagajg wykorzystania
umiejetnosci w zakresie:
1. przewidywania zmian cen pojedynczych aktywéw, czyli selektywnosci papieréw
warto$ciowych,
2. przewidywania zmian na rynku, globalnie (czyli zmian czynnika rynkowego m, w
modelu rynku (2)).
Jesli menadzer posiada umiejetnosci w zakresie selektywnosci aktywow, to a;; > 0.
W celu uwzglednienia zmienno$ci w czasie parametru beta, Jensen proponuje
przedstawienie ;; jako zmiennej losowej [19, str. 395]:

Bii =B+ & @)

gdzie:
B; — docelowy Sredni poziom ryzyka (target risk level),
g;; — skltadnik losowy oE (sj,t) =0.
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Jesli inwestor potrafi nawet w pewnym stopniu przewidzie¢ kierunek zmian na
rynku, to fakt ten mozna zapisa¢ formalnie w postaci zalezno$ci pomiedzy skiadnikiem
losowym g;; z réwnania (7) oraz zmienng nr; (réwnanie (2)):

Ejp=aj T+ wj, (8)

gdzie: w;; — sktadnik losowy o rozktadzie normalnym oraz E (a) L,) =0.
Wspéltczynnik a; w réwnaniu (8) jest dodatni — jesli menadzer ma zdolnos¢ prze-
widywania w skali makro; jest réwny zero — jesli menadzer nie ma takich zdolnosci
(lub ich nie wykorzystuje). Przypadku a; < 0 nie rozwazamy.
Po podstawieniu zaleznosci z rownania (8) do réwnania (7) otrzymamy:

Bii=Bjtey=Bj+a; m+w;, )

Roéwnanie (9) przedstawia model regresji — zalezno$¢ migdzy zmienna 3, a czynnikiem
rynkowym 7, z uwzglednieniem sktadnika losowego w;.
Podstawiajac z kolei zalezno$¢ (7) do réwnari (6a)-(6b) uzyskamy:

Rj;—Rps=aj+Bj: (Ruy— Rpy) +uyy (10a)

rj’[:aj +ﬁj’['rM’t+uj’t (10b)

Jesli estymator parametru beta (estymator Sredniego poziomu ryzyka) jest nieobcigzo-
ny, to nieobciazony jest réwniez estymator parametru alfa (estymator miary umiejet-
nosSci w zakresie selektywnosci aktywoéw). Jensen pisze, ze mozna pokazaé, iz przy
zalozeniu, ze sktadnik losowy w;, nie jest skorelowany ze zmienng 7r;, warto$S¢ ocze-
kiwana estymatora MNK parametru beta wynosi [19, str. 396]:

cov [(Rj,t - RF,t) (R — RF,z)] B (1)
o2 (Rup) =pBj—aj - ERy)

E(p)) =

Na podstawie wzoru (11) Jensen wnioskuje, ze:

1. jesli inwestor nie ma umiejetnoSci przewidywania w skali mikro, czyli a; = 0,
wtedy E (ﬁ j) = [3; - estymator parametru beta jest nieobcigzony,

2. jesli inwestor ma umiejetnosci przewidywania w zakresie selektywnosci aktywéw,
czyli a; > 0, wtedy E (,é j) # B3, czyli obserwujemy obcigzenie estymatora parame-
tru beta.

Zatem, jesli estymator parametru beta jest obcigzony ujemnie, to estymator parame-

tru alfa jest obcigzony dodatnio, aby spelniony byl warunek, ze prosta regresji (10b)

przechodzi przez punkt o wspotrzednych (v, 7).
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3. WYPROWADZENIE WZORU

Praca Jensena [19] nie zawiera dowodu zaleznoSci (11), jedynie wzmianke, jak
mozna ten wzor uzyskac. W celu uproszczenia zapisu (a co za tym idzie, réwniez
dowodu), wzoér (11) mozna przedstawié¢ w innej postaci, z wykorzystaniem oznaczen
dotyczacych nadwyzek stOp zwrotu (excess returns) rj; = R;; — Rp; oraz ry; = Ry, —
Rr; odpowiednio, opuszczajac jednocze$nie indeks t:

cov|(R; = Rr),(Ry = Rp)|  cov(rjru) (12)

B)= o (rur) T ()

Wprowadzajgc oznaczenia:
rj=Bj-ry — ze wzoru (5b),
cov (,8 s rM)
a2 (ru)
nadwyzke stopy zwrotu z portfela rynkowego M,
oraz korzystajac z wlasnosci wartosci oczekiwanej, kowariancji i wariancji zmien-
nych losowych (w szczegdlnosci o rozkladzie normalnym dwumianowym) otrzymuje-
my:

aj= — na podstawie réwnania (9), przyjmujac za czynnik rynkowy

cov [(Rj - RF) ,(Ry — RF)] _cov (rj, rM) cov (,Bj M, rM)

£ - o2 (i) T | 2w
E(B-ry) = E(B;-ru) - E(ra)
= T =
coy (,8,, ) ( ) ( ) [cov (,8,, rM) +E (ﬁj-) -E (rM)] -E(ry)
) 2 (rar) )
cov( s rlzw) +E (,8,) [0' (ru) + E? (rM)] - cov (ﬁj, rM) E(ry) - (,Bj) - E%(ry)
) 2 (ry) )
cov (,8], rjzw) +E (,6]) a2 (ry) — cov (ﬁ], rM) E (rM)
) 2 (ry) )
cov|B;, cov|(B;,r E(r
= E(ﬁj) (:8/ ) 0-2 (rl(f; M) (rm) _ E(,Bj) —a;-E(ry)

Uzyskana w wyniku przeksztalcen postac jest zgodna z odpowiednim wzorem z pracy
Jensena [19, str. 396].

4. WSPOLCZYNNIK ALFA — WNIOSKI GRANTA (1977)

D. Grant w pracy [14] podwazyt wnioski Jensena dotyczace interpretacji parametru
alfa twierdzac, ze w przypadku portfeli inwestycyjnych zarzadzanych z wykorzystaniem
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technik market-timing i selektywnos$ci aktywéw, warto§¢ oczekiwana estymatora para-
metru beta jest zawyzona, a nie zanizona (jak sugerowal Jensen), a co za tym idzie,
estymator parametru alfa jest obcigzony ujemnie (a nie dodatnio, jak u Jensena). Grant
stwierdzit wprost, ze w oryginalnej pracy Jensena jest btad matematyczny [14, str.
837].

Grant wprowadzit nastgpujace pomocnicze oznaczenia, ktére wykorzystat w dzia-
faniach:

cov(B,ry)

Ary =ry—E(ry); AB=B—-E@B); r=f-ry; a=—=
o= (ru)

W wyniku przeksztatcenn Grant otrzymat [14, str. 843]:

cov (B,ry) - E(ry)
o? (rar)

A) _ cov (r,ry)

E(f) = =E@) + —E@) +a-E(ry) (13)
a2 (ry)

Wzory uzyskane przez Jensena oraz Granta rdznig si¢ znakiem wyrazenia a - E (ry):

i E(BA) =E@)—a-E(ry) — wzor Jensena (11);
o E(B)=E@B) +a-E(ry) - wzor Granta (13).

Jak zostalo udowodnione w rozdziale 3, wzor Jensena jest prawidtowy, natomiast wzor
Granta — biedny.

5. WSPOLCZYNNIK ALFA JENSENA W KLASYCZNYCH MODELACH MARKET-TIMING —
ZASTOSOWANIE I INTERPRETACJA

W ostatnich latach w literaturze przedmiotu pojawito si¢ wiele réznorodnych mo-
deli tzw. wyczucia rynku, czyli market-timing.

Modele te w wiekszoSci wywodza si¢ od modeli podstawowych, bedac ich mody-
fikacjami (np. [2], [6], [11], [12], [13], [28], [31]).

Jeden z pierwszych i najprostszych modeli parametrycznych do badania umiejet-
noSci w zakresie stosowania technik market-timing oraz selektywnosci aktywéw przez
zarzadzajacych portfelami inwestycyjnymi opracowali Treynor i Mazuy w 1966r. [38].
Zdefiniowali oni umiejetno$¢ wyczucia rynku jako wtasciwa reakcje na zmiany stopy
zwrotu z portfela rynkowego. Pozadane jest, aby ryzyko portfela bylo wyzsze w okresie
wystepowania dodatniej rynkowej stopy zwrotu w poréwnaniu z okresami spadkowy-
mi. W celu testowania umiej¢tnosci zarzadzajacego portfelem w zakresie wyczucia
rynku mozna zastosowaé MNK do estymacji parametréw strukturalnych nast¢pujacego
modelu regresji [38] (oznaczanego dalej jako model T-M):

Rpy=ap+Bp-Rys+7yp 'Rﬁ,[,, + &py (14)

gdzie:
Rp; — stopa zwrotu z portfela P w okresie t,
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Ry; — stopa zwrotu z portfela rynkowego M w okresie t,

ap — miara umiejetnosci zarzadzajacego portfelem P w zakresie selektywnosci
aktywow (czyli alfa Jensena),

Bp — miara ryzyka systematycznego portfela P,

yp — miara umiejetnosci stosowania techniki market-timing przez zarzadzajacego
portfelem.

Model T-M mozna szacowaé réwniez z wykorzystaniem nadwyzek stép zwrotu
portfela P oraz portfela rynkowego M, w stosunku do stopy zwrotu wolnej od ryzyka.
Przyjmie wtedy postac:

2
rpe =a@p+Pp-Tye+ VP Ty, +Eps (15)

rps = Rp; — Rp; — nadwyzka stopy zwrotu z portfela P nad wolng od ryzyka stopa
zwrotu w okresie t,

ryy = Ry, — Rpy— nadwyzka stopy zwrotu z portfela rynkowego M nad wolna od
ryzyka stopa zwrotu w okresie t,

Pozostate oznaczenia jak we wzorze (14).

Interpretacja wartoSci oszacowania wspétczynnika ap w réwnaniu (15) jest naste-
pujaca: jesli menadzer ma zdolno$¢ przewidywania w zakresie selektywnosci aktywoéw,
to wspoétczynnik ap jest dodatni oraz istotny statystycznie. Zgodnie z interpretacja Jen-
sena, dodatnia, ale nieistotna statystycznie warto$¢ estymatora tego parametru moze
by¢ efektem dodatniego obcigzenia estymatora i niekoniecznie musi Swiadczy¢ o umie-
jetnoSciach zarzadzajacego portfelem.

Jesli menadzer zarzadzajacy portfelem np. funduszu inwestycyjnego zwieksza
(zmniejsza) ekspozycje portfela na ryzyko rynkowe w przypadku wzrostéw (spadkow)
stopy zwrotu z portfela rynkowego, wtedy stopa zwrotu z portfela jest wypuklg funkcja
rynkowej stopy zwrotu i parametr yp jest dodatni. Wielko$¢ tego parametru §wiadczy
o stopniu umiejetnosci stosowania techniki market-timing.

Przykiad 1

Badanie umiejetnosci zarzadzajgcych portfelami funduszy inwestycyjnych w zakre-
sie selektywnosci aktywéw oraz tzw. wyczucia rynku przeprowadzono z wykorzysta-
niem préby statystycznej zawierajacej dzienne obserwacje stopy zwrotu 15 wybranych
otwartych funduszy inwestycyjnych akcji z okresu od stycznia 2003 do grudnia 2010
(po 2013 pomiaréw dla kazdego z funduszy). Analogicznie, dzienne dane gléwnego
indeksu gietdy warszawskiej WIG wykorzystano jako stopy zwrotu z portfela rynkowe-
go. Z kolei Srednia dzienna stopa rentownoSci bonéw skarbowych 52 — tygodniowych
zostata uzyta jako wolna od ryzyka stopa zwrotu. Wyniki estymacji modeli T-M (15)
wybranych funduszy, z wykorzystaniem estymatoréw odpornych Neweya-Westa (HAC),
przedstawia tabela 1. W przypadku 7 z 15 funduszy uzyskano dodatnie i istotne sta-
tystycznie oszacowania parametru ap Jensena. Zgodnie z interpretacja Jensena, mo-
ze to $wiadczy¢ o posiadaniu przez zarzadzajacych portfelami funduszy umiej¢tnosci



Obciqgienie estymatora wspotczynnik alfa Jensena a interpretacje parametrow klasycznych. . . 49

w zakresie selektywnoS$ci aktywdéw, natomiast moze by¢ réwniez efektem dodatniego
obcigzenia estymatora tego parametru.

Dodatkowo mozna zinterpretowaé uzyskane wartosci oszacowarn pozostatych para-
metréw modeli. Warto$¢ estymatora parametru Sp, reprezentujagcego w modelach T-M
ryzyko systematyczne portfeli funduszy, wahata si¢ w przedziale [0,41; 0,81] i byta we
wszystkich przypadkach statystycznie istotna. Srednia wartos¢ tego parametru wyniosta
0,64. Z kolei warto$¢ estymatora parametru yp, bedacego miarg umiejetnosci stosowa-
nia techniki market-timing przez zarzadzajgcego portfelem, byla istotnie mniejsza od
zera w przypadku 12 z 15 funduszy, co w literaturze przedmiotu jest interpretowane
jako niepokojgca informacja o braku takich umiejetnosci lub nie wykorzystywaniu ich
przez zarzadzajacych portfelami funduszy (np. [2], [6], [12], [17], [20], [31]). Srednia
warto$¢ estymatora parametru yp w calej grupie funduszy byta réwna w badanym
okresie — 1,39.

Tabela 1
Model T-M (15), dane dzienne z okresu styczefi 2003 — grudzieri 2010

Fundusz akcji ap B Vp R

1 | Arka BZ WBK FIO Subfundusz Arka Akcji 0,0006%** | 0,72%** | -2,10*** | 0,63
2 | Aviva Investors FIO Subfundusz Aviva Polskich Akcji | 0,0005%%* | 0,76%** | -1,67*** | 0,70
3 | BPH FIO Parasolowy Subfundusz BPH Akcji 0,0001 0,73%** -0,79 0,73
4 | DWS Polska FIO Top 25 Malych Spétek 0,0005% | 0,41%** | -234%%*k | ()26
5 DWS Polska FIO Akcji Duzych Spétek 0,0002 0,66%** -1,15 0,41
6 | DWS Polska FIO Akcji Plus 0,0003 0,56%** | -1,44* | 0,38
7 | ING Parasol FIO Subfundusz Akcji 0,0001 0,76*%** | -0,74* | 0,72
8 | Legg Mason Akcji FIO 0,0003*** | 0,70*** | -0,92* | 0,72
9 | Millennium FIO Subfundusz Akcji 0,0001 0,69%** | -1,03* | 0,69
10 | Novo FIO Subfundusz Novo Akcji 0,0004%* | 0,51%** | -1,95% | 0,32
11 | Pioneer FIO Subfundusz Pioneer Akcji Polskich 0,0001 0,81 %** -1,33% 0,71
12 | PKO Akcji - FIO 0,0003 0,57*** | -2,11* | 0,45
13 | PZU FIO Akcji KRAKOWIAK 0,0002 0,71%%* | -1,24%* | 0,71
14 | Skarbiec FIO Subfundusz Akcji Skarbiec - Akcja 0,0003* | 0,48%** -0,61 0,31
15 | UniFundusze FIO Subfundusz UniKorona Akcje 0,0005%* | 0,52%** | -1,36* | 0,31
Srednia 0,0003 0,64 -1,39 | 0,54

Zrédlo: opracowanie wlasne (z wykorzystaniem pakietu Gretl 1.8.5)

Parametry istotnie r6znigce si¢ od zera:
* istotno$¢ na poziomie 0,1; ** istotno$¢ na poziomie 0,05; *** istotno$¢ na poziomie 0,01.
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Kolejny model tzw. wyczucia rynku, czyli test parametryczny Henrikssona-Mertona
z 1984r. ([16], [17]) umozliwia identyfikacje i ocene umiejetnosci zarzadzajacego port-
felem inwestycyjnym w zakresie stosowania techniki market-timing, jak réwniez selek-
cji aktywow. Model H-M ma postaé [16, str. 527]:

rpe =ap+Bip- X+ Pop - Vi + Epy (16)

gdzie:
x; =ry,; — nadwyzka stopy zwrotu z portfela rynkowego nad stopa zwrotu wolng od
ryzyka,
y: = max {0, —x;},

ap — miara umiejetnosci zarzadzajacego portfelem P w zakresie selektywnosci
aktywow (czyli alfa Jensena),
Bip — miara ryzyka systematycznego portfela P,
Bop — miara umiejetnosci stosowania techniki market-timing przez zarzgdzajacego
portfelem,

ep,— sktadnik losowy, spetniajacy zatozenia modelu CAPM: E (ep,) = 0, E (ep, |x;) = 0,
E(eps |epii) = 0:i=1,2,3, ..

Roéwnanie (16) wynika z modelu Mertona [22]. Merton uzasadnit, ze doskonale
wyczucie rynku mozna teoretycznie uzyskaé budujac strategie opcyjna typu ,,protective
put”, inwestujac czg$¢é gotéwki w portfel rynkowy, za pozostalg zas cze$¢ nabywajac
,darmowe” opcje sprzedazy (z cena realizacji Rr,) kazdej zlotéwki znajdujacej si¢ w
portfelu rynkowym. Strategia ta replikuje strukture stép zwrotu uzyskang w wyniku
perfekcyjnego stosowania strategii market-timing. Zgodnie z modelem Mertona, es-
tymator @p jest miarg wplywu umiejetnosci menadzera w zakresie doboru papierow
warto$ciowych na wyniki inwestycyjne. Testowana hipoteza zerowa ma postac:

Hy:ap=0 (17)

tzn. przypuszczamy, ze zarzadzajacy portfelem nie posiada umiejetnosci w zakresie
selektywnosci aktywéw, czyli przewidywania w skali mikro.

Estymator £, p reprezentuje czes¢ srodkéw zainwestowana w portfel rynkowy zgod-
nie ze strategia opcyjna Mertona, za§ estymator B,p — liczbe “darmowych” opcji
sprzedazy. W tym kontekscie, badanie umiejetnosci w zakresie wyczucia rynku jest
réwnoznaczne z testowaniem hipotezy zerowej:

Hy:Bop=0 (18)
czyli zarzadzajacy portfelem nie posiada umiejetnoéci w zakresie wyczucia rynku lub

ich nie wykorzystuje. Ujemna warto$¢ estymatora 3;p oznacza negatywny wplyw tech-
niki market-timing na warto$¢ portfela.
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Przyklad 2

Analogicznie, jak w przyktadzie 1, badanie umiejetnosci zarzadzajacych portfela-
mi funduszy inwestycyjnych w zakresie selektywnosci aktywéw oraz wyczucia rynku
przeprowadzono z wykorzystaniem préby statystycznej zawierajacej dzienne obserwa-
cje stopy zwrotu 15 wybranych otwartych funduszy inwestycyjnych akcji z okresu
od stycznia 2003 do grudnia 2010. Wyniki estymacji modeli H-M (16) wybranych
funduszy, z wykorzystaniem estymatoréw odpornych Neweya-Westa (HAC) prezentuje
tabela 2. W przypadku 12 funduszy odrzucono wprawdzie hipotez¢ zerowg (17), doty-
czacg parametru ap Jensena, ale istotnie r6zne od zera wartoSci tego parametru byly i
tak bardzo mate. Wnioski moga by¢ zatem analogiczne, jak w przykiadzie 1. Zgodnie
z interpretacja Jensena, dodatnia warto$¢ estymatora parametru a@p moze $wiadczy¢
o posiadaniu przez zarzadzajacych portfelami funduszy umiejetnosci w zakresie selek-
tywnosci aktywéw, ale moze tez wynika¢ z dodatniego obcigzenia tego estymatora.

Tabela 2
Model H-M (16), dane dzienne z okresu styczen 2003 — grudzien 2010

Fundusz akcji ép Br 7p R

1 Arka BZ WBK FIO Subfundusz Arka Akcji 0,001%** | Q,64%** | (0 17%*%* | (0,63
2 | Aviva Investors FIO Subfundusz Aviva Polskich Akcji | 0,0009%** | 0,69%** | -0,14*** | 0,70
3 | BPH FIO Parasolowy Subfundusz BPH Akcji 0,0004* | 0,69*** | -0,08* | 0,73
4 | DWS Polska FIO Top 25 Matych Spétek 0,001%%% | 0,31%** | -0,20%%* | 0,26
5 | DWS Polska FIO Akcji Duzych Spétek 0,0004 0,61%*** -0,09 0,41
6 | DWS Polska FIO Akcji Plus 0,0006* | 0,50*** | -0,13* | 0,38
7 | ING Parasol FIO Subfundusz Akcji 0,0003 0,73*¥** | -0,08* | 0,72
8 | Legg Mason Akcji FIO 0,0006%** | 0,66*** | -0,09%* | 0,72
9 | Millennium FIO Subfundusz Akcji 0,0004%* | 0,64*** | -0,11** | 0,69
10 | Novo FIO Subfundusz Novo Akcji 0,0009%* | 0,43%** | -0,16%* | 0,32
11 | Pioneer FIO Subfundusz Pioneer Akcji Polskich 0,0004 0,76%** | -0,12** | 0,71
12 | PKO Akcji — FIO 0,0008%* | 0,48%** | -0,18** | 0,45
13 | PZU FIO Akcji KRAKOWIAK 0,0005%* | 0,66%** | -0,11%** | 0,71
14 | Skarbiec FIO Subfundusz Akcji Skarbiec — Akcja 0,0006* | 0,44%%** -0,07 0,31
15 | UniFundusze FIO Subfundusz UniKorona Akcje 0,0009%* | 0,45%** | -0,13*% | 0,31
Srednia 0,001 0,58 -0,12 | 0,54

Zrédlo: opracowanie wlasne (z wykorzystaniem pakietu Gretl 1.8.5)

Parametry istotnie r6znigce si¢ od zera:
* istotno$¢ na poziomie 0,1; ** istotno$¢ na poziomie 0,05; *** istotno$¢ na poziomie 0,01.
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Interpretacje wartosci oszacowan pozostalych parametrow otrzymanych modeli sg
nastepujace. Warto§¢ estymatora parametru p, reprezentujagcego w modelach H-M
ryzyko systematyczne portfeli funduszy, nalezata do przedziatu [0,31; 0,76] i byla
we wszystkich przypadkach istotna statystycznie. Przecigtna warto$¢ tego parametru
wyniosta 0,58 i byta nieznacznie nizsza w poréwnaniu z wynikiem w tabeli 1. Z kolei
warto$¢ estymatora parametru S3,p, bedacego miarg umiejetnosci stosowania techniki
market-timing przez zarzadzajacego portfelem, byla istotnie mniejsza od zera w przy-
padku 13 sposréd 15 funduszy. Odrzucenie hipotezy zerowej (18) i ujemne wartoSci
tego estymatora mogg §wiadczyC o braku umieje¢tnosci w zakresie stosowania techniki
market-timing lub nie wykorzystywaniu ich przez zarzadzajacych portfelami funduszy.
Warto$¢ Srednia estymatora parametru ,p wyniosta w badanym okresie -0,12.

6. TESTOWANIE STABILNOSCI PARAMETROW MODELI MARKET-TIMING

Jednym z testéw stabilno$ci parametréw modelu ekonometrycznego, zbudowanego
W oparciu o szereg czasowy, jest test CUSUM (CUmulated SUM of Residuals), oparty
o tzw. reszty rekursywne [21]. Autorami testu sa Brown, Durbin i Evans [3]. Test ten
mozna stosowa¢ nawet wtedy, gdy nie znamy momentu zmiany strukturalnej (czyli tzw.
punktu zwrotnego) procesu i nie zakladamy, ze ona wystgpi. Zatem jest on bardziej
uniwersalny, niz np. predykcyjny test Chowa. Zat6zmy, ze estymowany model regresji
ma postaé [3, str. 150-151]:

yvi=x'-Bi+e, t=1,....T (19)

gdzie:

yr jest obserwacja zmiennej zaleznej w okresie £,

x; jest kolumnowym wektorem obserwacji k zmiennych niezaleznych w okresie ¢;
pierwsza zmienna niezalezna x;, jest réwna 1 dla kazdego ¢, jesli model zawiera wyraz
wolny,

B; jest kolumnowym wektorem parametréw w okresie 7,

g, jest skladnikiem losowym w okresie ¢;
przyjmujemy, ze sktadniki losowe maja rozklad normalny ze $rednig zero i wariancja

o, t=1,...,T.
Testowana hipoteza zerowa ma postaé [3, str. 151]:
Hy:Br=Pa=--=pr=p
2 2 2 _ 2 (20)
ol =05="07=0

Reszta rekursywna o numerze ¢ jest bledem predykcji wartosci zmiennej zaleznej y;,
gdy estymacja modelu odbywa si¢ z wykorzystaniem (¢ — 1) obserwacji:

€r =Yt — x;T by (21)

gdzie:
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b, jest wektorem wspdiczynnikéw (regresja na podstawie (f — 1) obserwacji).
Wariancja reszty rekursywnej jest réwna:
oy =0 [+ x -(XL Xe)™ - x) (22)
gdzie:
X' =[x, %0, x ], t=k+ 1. T
Przeskalowang reszte rekursywna, czyli stosunek reszty rekursywnej e; do obcig-
zenia prognozy w okresie t oznaczamy przez w; i obliczamy ze wzoru:

(23)

€
wy =
\/1 wal(XT X))

Test CUSUM tworzony jest na podstawie préb od (k + 1) do 7. Test ten oparty jest na
wykresie skumulowanych sum przeskalowanych reszt rekursywnych postaci:

1 &
W, ==. ,
= Z W, (24)
J=k+1
gdzie:
) 1 c . .
s© = Tr-1 Z (w; —w)~ jest wariancjg przeskalowanych reszt rekursywnych,
J=k+1
s= Vs2,
1 T
w= T-% Z w; jest Srednig arytmetyczng przeskalowanych reszt rekursywnych,
J=k+1

obliczonych ze wzoru (23).

Idea testu polega na wyznaczeniu pary prostych lezacych symetrycznie ponizej
i ponad prosta E(W,) = 0 tak, aby prawdopodobieristwo przekroczenia jednej lub
obu linii wynosito a, gdzie a jest wymaganym poziomem istotnosSci. Jesli suma reszt
rekursywnych, okreS§lona wzorem (24), przekracza na wykresie gérng lub dolng lini¢
krytyczna, to mozna wnioskowa¢ o wystgpieniu punktu zwrotnego (inaczej: zmiany
strukturalnej) w danym momencie. Oznacza to odrzucenie hipotezy zerowej (20), czyli
model nie jest stabilny w badanym okresie. Linie krytyczne sg to dwie proste faczace
punkty o wspétrzednych: (k; a- VT —k) i (T; +3a- VT — k), odpowiednio, gdzie a
jest parametrem, ktérego warto$¢ uzalezniona jest od ustalonego poziomu istotnosci a.
Najczesciej uzywane w praktyce pary wartoSci a oraz « to [3, str. 153-154]: (@=0,01
a=1,143), (@=0,05, a=0,948) oraz («=0,10, a=0,850).

W celu potwierdzenia wynikow estymacji, weryfikacji oraz interpretacji dokonano
testowania stabilnoSci parametréw otrzymanych klasycznych modeli T-M (15) oraz
H-M (16) w okresie 2.01.2003r.-31.12.2010r., z wykorzystaniem uniwersalnego testu
CUSUM, z 95% przedziatem ufnosci (@=0,05, a=0,948). Wykresy testu wybranych 6
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spos$réd 15 modeli market-timing badanych funduszy akcji polskich przedstawia Rysu-
nek 1. Zaprezentowano trzy ,,najlepsze” (fundusze: DWS, Novo, Unikorona) oraz trzy
,hajgorsze” (fundusze: DWS25, ING, Pioneer) wykresy. Ze wzgledu na ograniczong
objetos¢ niniejszej pracy, wykresy testu CUSUM pozostatych modeli sg dost¢pne na
zyczenie. W przypadku zadnego z funduszy nie odrzucono hipotezy zerowej (20), co
potwierdza stato§¢ w czasie parametréw strukturalnych wszystkich modeli poddanych
analizie.

Wykres CUSUM z 95% przedziatem ufnosci Wykres CUSUM z 95% przedziatem ufnosci
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Zrodlo: opracowanie wlasne (z wykorzystaniem pakietu Grerl 1.8.5)

Rysunek 1. Wykresy testu CUSUM stabilno$ci parametréw modeli market-timing wybranych funduszy
akcji polskich w okresie 2.01.2003r.-31.12.2010r.

Zrédlo: opracowanie wlasne (z wykorzystaniem pakietu Gretl 1.8.5)
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7. PODSUMOWANIE

Dychotomiczny podziat umieje¢tnosci zarzadzajacego portfelem, zaproponowany
przez Fame [10], nie jest mozliwy w praktyce, poniewaz selektywnoS¢ papieréw war-
toSciowych opiera si¢ nie tylko na analizie fundamentalnej sytuacji emitentéw, ale
réwniez na poréwnaniu wynikow tej analizy z biezaca ceng rynkowa. Klasyczny wspot-
czynnik alfa Jensena w modelach market-timing, jako miara umiejetnoSci w zakresie
selektywnosci aktywow, nie powinien by¢ rozpatrywany w oderwaniu od interpretacji
pozostalych parametréw modelu. Jesli warto§¢ &p jest dodatnia, mozna stwierdzid,
ze zarzadzajacy najprawdopodobniej posiada lepsza umiejetnos¢ selekcji aktywow niz
ogd6l inwestoréw, nie mozna natomiast powiedziec, iz jest to zastuga wylacznie tej umie-
jetnosci, poniewaz za czg$¢ ponadprzecietnej stopy zwrotu moze odpowiadaé zmien-
nos¢ w czasie wspotczynnika Sp [8]. Zgodnie z interpretacja Jensena [19], dodatnia
warto$¢ estymatora parametru «@p moze tez wynika¢ z dodatniego obcigzenia tego
estymatora.
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OBCIAZENIE ESTYMATORA WSPOLCZYNNIKA ALFA JENSENA A INTERPRETACJE
PARAMETROW KLASYCZNYCH MODELI MARKET-TIMING

Streszczenie

W 1968 roku ukazat si¢ w ,,The Journal of Finance” artykul M.C. Jensena The performance of
mutual funds in the period 1945 — 1964, w ktérym m.in. wprowadzony zostal wspétczynnik a, zwany w
literaturze przedmiotu alfa Jensena, jako miara umiejetnosci zarzadzajacego portfelem inwestycyjnym w
zakresie selektywnosci aktywéw. Wnioski Jensena odno$nie interpretacji mozna podsumowac nastepuja-
cym stwierdzeniem: estymator @ moze by¢ dodatni z dwéch powodéw: 1) dodatkowych zyskéw osigganych
przez menadzera wykorzystujacego swoje umiejetnosci w zakresie doboru aktywéw; 2) dodatniego ob-
cigzenia estymatora parametru @. W roku 1977, réwniez w ,,The Journal of Finance”, ukazat si¢ z kolei
artykut D. Granta Portfolio performance and the ,,cost” of timing decisions, w ktérym Autor podwaza
prawdziwos¢ wzoru przedstawionego przez Jensena piszac wprost o bigdzie matematycznym w przeksztal-
ceniach. Prezentuje wlasne wyprowadzenie wzoru i podaje nowg interpretacj¢, wedlug ktdrej estymator
wspoétczynnika alfa jest obcigzony ujemnie. Wprowadza to sporo zamieszania w literaturze przedmio-
tu, poniewaz cze¢$¢ autor6w powoluje sie¢ w swoich pracach na interpretacje Jensena, natomiast czesé
na interpretacje¢ Granta. W konsekwencji wnioski dotyczace wynikéw badaii empirycznych na rynkach
funduszy inwestycyjnych, w zakresie umiejetnosci stosowania przez zarzadzajgcych funduszami technik
market-timing oraz selektywnosci aktywow, nie sg jednoznaczne.

Gtéwnym punktem artykutu jest wyprowadzenie spornego wzoru, w celu wyciagnigcia ostatecznych
whnioskéw dotyczacych statystycznego oddzialywania obcigzenia estymatora wspélczynnika alfa Jensena
na pozostale parametry modelu regresji. Dodatkowo przedstawione zostang przyklady klasycznych modeli
market-timing polskich funduszy inwestycyjnych akcji, jak réwniez zostanie zbadana stabilno$¢ parame-
tréw otrzymanych modeli ekonometrycznych w okresie styczeft 2003 — grudziefi 2010.

Stowa kluczowe: alfa Jensena, selektywnos$¢, modele market-timing

THE INFLUENCE OF THE BIAS OF THE JENSEN’S ALPHA COEFFICIENT ESTIMATOR ON
INTERPRETING THE PARAMETERS OF THE CLASSICAL MARKET-TIMING MODELS

Summary

Jensen’s alpha coefficient was introduced in 1968 as a measure of the manager’s ability to forecast
future security prices (M.C. Jensen, The performance of mutual funds in the period 1945 — 1964, ,,The
Journal of Finance”). The paper concluded that the performance measure @ may be positive for two
reasons: 1) extra returns earned on the portfolio due to the manager’s ability and/or 2) a positive &
estimator bias.
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In 1977, D.Grant (Portfolio performance and the ,,cost” of timing decisions, ,,The Journal of Fi-
nance”) stated that Jensen’s original work contained a mathematical error and a conceptual problem.
He propounded a new equation which differed from that of Jensen in both direction and magnitude of
the @ estimator bias. Grant’s new approach caused serious confusion about the subject as some authors
now quote after Jensen and some after Grant. Consequently, the conclusions concerning managed mutual
funds’ portfolios performance are often ambiguous. The aim of this paper is to resolve this ambiguity
and to determine which alpha coeflicient interpretation is correct. The paper contains a proof of Jensen’s
equation. We also present the examples of the classical T-M and H-M market-timing models in the case
of Polish equity open-end mutual funds and test their stability in the period Jan 2003-Dec 2010.

Keywords: Jensen’s alpha coefficient, selectivity, classical market-timing models
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DOKLADNA METODA BOOTSTRAPOWA I JEJ ZASTOSOWANIE DO
ESTYMACII WARIANCII

1. WPROWADZENIE

Dana jest zmienna losowa X o nieznanym rozkladzie F. Interesuje nas parametr
rozktadu, ktéry oznaczymy jako 6. JeSli parametru nie mozna wyznaczy¢ bezpoSred-
nio, konieczne jest pobranie proby losowej oraz dobranie odpowiedniego estymatora
parametru 6. Estymator jest statystyka okreS§long na przestrzeni préb. Prébe losows
oznaczymy jako X = (X}, Xp,... , Xp,), jej realizacj¢ jako x = (x, x2,... , Xp), za$
estymator parametru 6 jako 8 = ¢ (X).

Efron [4] zaproponowal metode, ktéra nazwat bootstrap polegajaca na losowaniu z
uzyskanej proby (préby pierwotnej) X, kolejnych préb wtérnych (préb bootstrapowych)
o liczebnosci n. Losowanie odbywa si¢ ze zwracaniem przy zatozeniu jednakowych
prawdopodobienstw réwnych 1/n wylosowania, kazdej z wartosci x;, dla i=1, ..., n.
Generowany jest w ten sposéb rozktad F, zwany rozkladem bootstrapowym z proby.

Préba bootstrapowa oznaczana jest jako X* = (X|,X3,---,X,), a dowolna jej
realizacja jako x* = (x7,x3,---,x}). Statystyka § dla préby bootstrapowej oznaczana
jest jako O% = 1 (Xx).

Istota metody jest aproksymacja rozktadu statystyki 6, rozktadem statystyki boot-
strapowej O. Efron [4] zaproponowat trzy metody wyznaczania rozkladu fx:

1. przeprowadzenie wlasciwych rozwazan teoretycznych,

2. zastosowanie aproksymacji Monte Carlo,

3. aproksymacje rozkladu 8+ poprzez rozwiniecie funkcji t w szereg Taylora.

Jesli wybrane zostanie rozwigzanie 2 konieczne jest okreSlenie liczby losowanych
préb bootstrapowych N. Efron [5] opierajac sie na bootstrapowej wariancji stwierdza,
ze wystarczy niewielka liczba losowai, aby otrzymacé wystarczajacq doktadnos¢. Z takg
oceng nie zgadzajg si¢ Booth i Sarkar [1], ktérzy zastosowali aproksymacje rozktadu
wzglednej wariancji bootstrapowej rozktadem normalnym. Pozwolito to na oszacowa-
nie N dla okre§lonego poziomu btedu na zatozonym poziomie ufnosci. Okazato si¢, ze
uzyskanie btedu ponizej 10% przy poziomie ufnosci 0,95 wymaga przyjecia N okoto
800. Domariski i Pruska [3] (str. 261) stwierdzaja, ze przyjmuje si¢ N >1000.

Prowadzac rozwazania nad metoda bootstrapowa zada¢ mozna sobie pytanie, czy
losowanie préby bootstrapowej X*, z wczesniej juz uzyskanej proby pierwotnej X jest
konieczne? Losowanie préby jest niezbedne, jeSli zbadanie catej populacji nie jest
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mozliwe lub jest zbyt kosztowne. Postugiwanie si¢ probg zamiast populacja ma swoje
istotne implikacje bedace w obszarze zainteresowan statystyki matematycznej.

Zwréémy uwage, ze podstawowg wlasnoScig proby jest jej skoiczony rozmiar.
Okreslony dla niej rozktad bootstrapowy F jest prostym rozktadem dyskretnym. Roz-
ktad dowolniej statystyki okreSlonej dla n dyskretnych zmiennych losowych o skoficzo-
nej liczbie realizacji, nie musi by¢ szacowany, poniewaz moze by¢ po prostu wyzna-
czony. Kwestig otwartg pozostaje jedynie, jak duzego nakfadu obliczen wymaga takie
podejscie, o czym mowa bedzie dale;.

Rozktad bootstrapowy jest w istocie rozktadem empirycznym okre§lonym dystry-
buanta":

<is<nX <
P PUSISmXS) g (1)
n

gdzie Xy, X5,... , X, jest ciggiem cigglych i niezaleznych zmiennych losowych o jed-
nakowych rozkladach okreslonych dystrybuantg F'.

Z twierdzenia Gliwienki-Cantelliego (podstawowego twierdzenia statystyki mate-
matycznej) wynika, ze:

D, = sup [|F,(x)—F )| 2)
—o0<x<+00

dazy do 0 z prawdopodobienistwem 1.

Twierdzenie to upowaznia do wnioskowania statystycznego — formulowania stwier-
dzeri dotyczgcych populacji na podstawie proby.

2. DOKLADNA METODA BOOTSTRAPOWA

Zalézmy, ze z populacji opisanej zmienng losowg X wylosowano n elementowg
prébe pierwotng X = (x1, X2,... , X,). Poniewaz dla niektérych i # j moze zachodzié
X; = Xj, zredukujmy? rozmiar wylosowanej préby do k réznych wartosci. Prawdopo-
dobiefistwa p; wylosowania z préby realizacji x;, gdzie i=1, 2,..., k nie muszg by¢
woéwczas jednakowe (jak to ma miejsce dla préby bootstrapowe;j).

W prébie x, kazda warto$¢ x; jest realizacja zmiennej losowej X o rozkladzie
F. Zgodnie z twierdzeniem Gliwienki-Cantelliego, rozktad F moze by¢ przyblizony
rozktadem empirycznym F,.

WprowadZzmy pojecie dyskretnej zmiennej losowej proby, ktéra oznaczyé mozna
jako XP. Zbiorem realizacji tej zmiennej jest pierwotna préba losowa {x{, X2, ... , X¢}.
Poszczegblne wartoSci przyjmowane sg z prawdopodobiefistwami p? =P (XD = x,-) =

pi>), dla i= 1, 2, ... , k. Rozklad ten jest réwnowazny rozktadowi empirycznemu

1 Zapis zgodnie z Zielisiski [9] str. 11, gdzie # oznacza liczebnos¢.

» Redukcja ta nie jest konieczna, lecz wskazana, poniewaz pozwala na zmniejszenie wymiaru pro-
blemu.

3) Prawdopodobieristwa te bytyby jednakowe i réwne 1/n gdyby nie przeprowadzono redukcji wymiaru
préby do k réznych wartosci.
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i oznaczony zostanie jako F”. W takim przypadku n elementowa wtérna probe lo-

sowa mozna zapisa¢ jako XP = (XP,X?,--' ,X,?), a dowolng jej realizacje jako
xP = (x?,x?,--- ,x,]?). Zmienne X,D, dla i= 1, 2, ... , n majg rozktady FP. Staty-

styke @ dla préby bootstrapowej oznaczyé mozna wowczas jako ° = t(XD). Rozktad
statystyki 6 przybliza¢ bedziemy rozkladem statystyki 6°. Zauwazmy, ze problemy
zZwiazane z ewentualnym obcigzeniem, zgodno$cig i efektywnoScig estymatora dotyczg
estymatora §. W dokfadnej metodzie bootstrapowej warto$é estymatora 6° jest obli-
czana, a nie szacowana na podstawie proby. Metoda nie wprowadza wigc dodatkowego
obciazenia.

Dla pojedynczej b-tej realizacji wtérnej proby x> = (xll)b,xsz,--- ,x,l?b) nale-
zy obliczyé wartosé 6° (b) = l(XDb) = t(x?b,xsz o ,anb) oraz prawdopodobien-

stwo jej wylosowania. Ze wzgledu na redukcje wymiaru n elementowej proby do k
réznych wartosci, prawdopodobienistwa wylosowania poszczegdlnych préb bootstrapo-
wych nie s3 juz jednakowe Prawdopodobieistwo wylosowania b-tej proby jest réwne

pPh=p (éD = 4P (b) l_l p; »gdzie p].)b =P (XD = xDb ) Liczba mozliwych realiza-
cji wtdrnej préby jest rowna B = k". Poprawnie napisany algorytm powinien zapewnié

spetnienie warunku: Z pPl =
b=1

Majac wyznaczone wartosci §° (b) oraz prawdopodobienstwa p”?, dla b=1,2,..., B
mozna okresli¢ rozktad estymatora §°. Estymator ten, bedac funkcja dyskretnych
zmiennych losowych o jednakowym rozkladzie F”, jest réwniez zmienng losowa dys-
kretna. Rozktad estymatora pozwala budowaé przedziaty ufnosci, czy testowac hipotezy
statystyczne.

Jezeli znany jest rozklad estymatora mozna wyznaczy¢ jego warto$¢ oczekiwa-
ng i odchylenie standardowe. Warto$¢ oczekiwana jest bootstrapowym oszacowaniem
parametru 6, za$ odchylenie standardowe btedem tego szacunku. Warto$¢ oczekiwana
i odchylenie standardowe obliczy¢ nalezy tak jak dla zmiennej dyskretnej. Oznaczajac
ocene parametru jako 7 (-), a blad jako sel?D“) otrzymujemy:

(60 @) - P ) o Q)

M=

B
PeO=D00p™, 5=
b=1

S
1l

1

Chcac zastosowaé metode doktadnego bootstrapu warto zastanowi€ si¢, jak ma si¢
liczba wszystkich mozliwych préb wtérnych B wobec zalecanej liczby préb wtérnych
w klasycznej metodzie bootstrapowej. Np. dla k=10 i n=20 otrzymujemy B =10%,

) Formuta (3) obowiazuje gdy brane sa pod uwage wszystkie préby bootstrapowe. Jesli rozwazany

jest jedynie ich podzbidér nalezaloby dokona¢ korekty o czynnik Ll
n—
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co jest liczbg bardzo duzg, znacznie wigksza niz przyktadowe N=1000. Jak pokazane
zostanie dalej tak duzg liczbe powtdérzen mozna aktualnie wygenerowaé. Pionierska
praca Efrona pochodzi z roku 1979. W tamtym okresie wykonanie tej liczby obliczeri
w sensownym czasie bylo niemozliwe. Poniewaz nie mozna bylo zbadaé catej ,,popula-
cji”’ okreSlonej prébg pierwotng, konieczne bylo pobieranie z ,,préby traktowanej jako
populacj¢” kolejnych préb — préb wtérnych.

W metodzie bootstrapowej ciag uzyskanych wartosci estymatora porzadkowany jest
w kolejnoSci od najmniejszego do najwiekszego, co pozwala np. wyznaczyé granice
przedziatéw ufnosci metoda percentyli (Efron, Tibshirani [6]). W doktadnej metodzie
bootstrapowej teoretycznie mozna réwniez tak postgpi¢. Liczba mozliwych realizacji
statystyki §° jest wprawdzie bardzo duza, ale po pierwsze, czesé realizacji z pewnoscia
bedzie si¢ powtarzaé, a po drugie i tak wskazane jest pogrupowanie rezultatéw w histo-
gramie. Utworzenie histogramu bedzie dla duzych probleméw niezbedne®, ale wigzaé
si¢ bedzie z utrata pewnej informacji. Podkresli¢ nalezy, ze mimo tego dokiadng metoda
bootstrapowa mozna uzyskac bardzo dokladne oszacowanie granic przedziatéw ufnosci,
poniewaz szeroko$¢ przedzialéw w histogramie nie musi by¢ jednakowa. W zakresach
wymagajacych podania doktadnych prawdopodobienistw (czy dystrybuanty), szerokos¢
przedzialu moze by¢ bardzo, niemal dowolnie mata.

Najprostszym sposobem wygenerowania wszystkich wtérnych préb dla rozkiadu
dyskretnego bedzie rekurencyjne pobieranie kolejnych elementéw z préby. Jesli wysta-
pity powtérzenia, zbidr z ktérego pobierane sg warto$ci redukuje sie do wymiaru k.
Tak skonstruowany algorytm zaliczy¢é mozna do kategorii brute force. Algorytmy tego
typu sa uznawane za nieefektywne.

Liczbe generowanych realizacji prob bootstrapowych mozna zredukowaé, ponie-
waz w probie wtérnej niektére wartosci bedg sie¢ powtarzaé — losowanie odbywa si¢
z powtorzeniami. Problem taki dla przypadku gdy prawdopodobiefistwo wylosowania
kazdego elementu proby jest jednakowe i elementy sg jednakowe, przedstawiony jest
w ksiazce Fellera [7] w rozdziale I1.5 str. 38%). Dalsze rozwazania prowadzone beda
dla przypadku, gdy prawdopodobiefistwa te nie sa jednakowe, a losowane elementy
mogg by¢ rézne.

Kazdg n elementowg wtérng b-tg prébe bootstrapowg losowang ze zbioru k ele-
mentowego mozna zapisac jako:

Db
X7 = (aip X X1,a0p X X2, -+, Akp X Xk) 4)

gdzie kazde a;, >0, dla i= 1, 2, ..., k jest liczbg wystapien w probie b-tej i-tego
elementu préby pierwotnej. Liczby te muszg spetnia¢ warunek:

k

Z aipp =n (5)

i=1

%) Przyktadowo liczba realizacji 10%*° wymaga ponad 80 eksbibajtéw komérek pamieci.
® Jak zauwaza Booth [2] w prezentacji elektronicznej: Monte Carlo and the boothstrap.
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przy czym cze$¢ z nich moze by¢ réwna 0. Jezeli dla wybranego i zachodzi a;;,=0,
oznacza to, ze element x; nie wystapit w b-tej prébie wtérne;j.
Prawdopodobienistwo wylosowania pojedynczej proby okreSlonej (4) jest réwne:

. ( p})b) ai (6)
i=1

Pozostaje jeszcze okreSlenie ile prob mozna wygenerowaé dla danego ciagu liczb
ap 20,dlai=1, 2, ..., k, spetniajacych warunek (5). Trzeba uwzgledni¢ wszystkie my,
elementowe kombinacje, gdzie my, = #{a;, # 0: 1= 1,2, ...,k} ze zbioru k elementowe-
go. Kombinacje nalezy nastgpnie permutowac, ale jedynie na pozycjach, dla ktérych
wspotczynniki a;, sa unikalne.

3. ROZKLAD GRANICZNY ESTYMATORA WARIANCII Z PROBY BOOTSTRAPOWE]

Doktadna metoda bootstrapowa wykorzystana zostanie do szacowania wariancji
pewnej zmiennej losowej o nieznanym rozktadzie. Weryfikacje poprawnosci metody
mozna przeprowadzié¢ poréwnujgc rozklad estymatora wariancji z rozktadem granicz-
nym, ktéry stosowaé¢ mozna gdy préba jest duza (n >30).

Pobierajac n elementowa probe losowg okres§lamy dyskretng zmienng losowg proby
XP o zbiorze realizacji {x1,x», ... , xx} i rozkladzie prawdopodobiefistwa okre§lonym

k
wartoSciami p,;= P(XD =x;),dlai=12, ..., k, przy czym Z pi = 1.
i=1
Warto$é oczekiwana u”, odchylenie standardowe o oraz czwarty moment cen-
tralny ,u4D zmiennej X sa réwne odpowiednio:

k k

k
ub = in pi oP = Z (xi =Py pr, iy = Z(xi —/JD)4 * Di (7N
i=1

i=1 i=1

1 ¢ _\2
Wiadomo, ze rozktad wariancji z préby S* = — Z (X,- —X) pobranej z populacji
n
i=1
o rozktadzie normalnym N(u,0) jest rozkladem asymptotycznie normalnym

-1 4
N(n S0, 2-0-—).

n n
Rozklad graniczny wariancji z proby S? pobranej z populacji o dowolnym rozkta-
dzie z parametrami u i o bedzie tez rozktadem normalnym (wariancja jest u§rednionym
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kwadratem odchyleni od warto$ci przecietnych). Warto$¢ oczekiwana rozktadu granicz-
nego oraz jego wariancja s okreslone wzorem’):

ot 2 (-2-0° _3.5%
ES? = o2, DZSZ:’LM g ( . )+,U4 330' (8)
n n n n

gdzie: u4 jest momentem centralnym rzgdu czwartego rozpatrywanego rozkfadu.
Rozktady, o ktérych mowa powyzej sa rozkladami granicznymi dla estymatora S,

-\2 L
Z (Xl- —X) . Poniewaz §
i=1

korekty parametréw rozkladéw granicznych. Warto$é oczekiwana estymatora S* nalezy

a nie estymatora $* =

S nalezy dokonaé

n-1 n—1

pomnozyc® przez

no\2
, a wariancj¢ przez ( ) .
n—1

Rozktady granicz_ne nieobcigzonego estymatora wariancji oznaczone zostang jako
GV1 (rozktad graniczny nie wymagajacy normalnosci rozktadu zmiennej losowej w
populacji) i GV2 (wymagajacy normalnosci rozktadu) sg wigc nastepujace:

o e 22 @) 3 oy
(U)Wz 1'\/ B *

n n? n3

GV1:N

n 2-(oP)*
-1 n

Gv2:N|(oP), -
)

4. WYNIKI

Zakladamy, ze dana jest zmienna losowa X o nieznanym rozktadzie, ktérego wa-
riancj¢ chcemy oszacowac. Pobieramy n elementowg probe losowgq i zaktadamy po-

sta¢ estymatora wariancji $? = I Z X X) Przyktadowy rozklad empiryczny
n —_—

préby przedstawiony jest w tabeli 1. Nlech rozklad ten reprezentuje zmienna losowa
XP. Wartos¢ oczekiwana i wariancja zmiennej X” sa odpowiednio réwne u”= 5,174

oraz (O’D )2: 3,989724. Rozklad estymatora wariancji zmiennej losowej X przyblizamy
rozktadem statystyki bootstrapowej. Pobranie préby losowej mozna interpretowacé jako
dyskretyzacje ciggtej zmiennej X. Stosujac metode bootstrapowg rozktad estymatora
pewnego parametru rozkladu zmiennej X, przyblizamy rozkladem estymatora dyskret-
nej zmiennej X? reprezentujacej prébe. Réznica miedzy klasyczna metoda, a doktadna

7 Smirnow, Dunin-Barkowski [8] str. 237.

8 ) Jezeli n jest bardzo duze iloraz

1 N jest praktycznie réwny jeden. Dla préby 30 elementowej

(a dla tej liczebno$ci proby mozna juz stosowaé rozklady graniczne) jest réwny 1,0345, za$ jego kwadrat
1,0702 — o tyle wiec nalezatoby skorygowac wariancje.
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polega jedynie na liczbie wzigtych pod uwage préb wtérnych. W metodzie klasycznej
losowany jest pewien podzbidr mozliwych préb wtérnych, w metodzie doktadnej za$
brane sg pod uwage wszystkie préoby wtérne. W klasycznej metodzie bootstrapowej
zamiast populacji préb wtérnych badamy wigc jedynie pewien jej podzbiér. W doktad-
nej metodzie bootstrapowej bierzemy pod uwage calg populacje préb wtérnych. Majac
do dyspozycji cata populacj¢ rozktad, badZ jego parametry nie muszg by¢ szacowane,
poniewaz mogg by¢ obliczane — problem na tym etapie jest zagadnieniem z zakresu
statystyki opisowej, a nie matematyczne;j.

Tabela 1
Rozklad zmiennej losowej X reprezentujacej prébe pierwotna

Xi Pi 03
1 0,010
2 0050 | [0
3 0,180 02
4 0,253

0,15
5 0,040
6 0,127 0,1
7 0,210

0,05
8 0,100 I I
9 0,020 o+ H I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

10 0,010

Zrédio: Opracowanie wlasne

W tabeli 2 przedstawiono stablicowany rozklad estymatora wariancji zmiennej lo-
sowej X? (stanowiacy przyblizenie rozkladu estymatora wariancji zmiennej ciagtej X),
wyznaczony metodg doktadnego bootstrapu i oznaczony jako DBV, oraz dwa normalne
rozktady graniczne dla wariancji GV1 i GV2 okre§lone wzorem (9).

Rozklady podano w dwdch wariantach. W pierwszym zatozono n=20, w drugim
n=30. Podkresli¢ nalezy, ze w przypadku stosowania metod bootstrapowych warto$¢ n
wynika bezposrednio z liczebnoSci préby. Zalozenie dwdch wartoSci dla n traktowad
nalezy jedynie jako eksperyment symulacyjny majacy na celu zbadanie ewentualnych
podobienistw i réznic miedzy faktycznym rozktadem estymatora a rozktadami granicz-
nymi.

Pewnego komentarza wymaga jeszcze sposob doboru szerokoSci przedziatu
tablicowania. W ogélnym przypadku moze by¢ ona dowolnie mata. Dla rozktadéw
granicznych (ciagtych), dla kazdego dowolnie malego przedziatu istnieje wicksze od O
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Tabela 2

Rozklad estymatora wariancji zmiennej losowej X uzyskany dokladna metoda bootstrapows oraz

rozklady graniczne

n=20 n=30

DBV GV1 GV2 DBV GV1 GV2
Srednia 3,98972 3,98972 3,98972 3,98972 3,98972 3,98972
Odchylenie st. 0,91790 0,91790 1,32806 0,73650 0,73650 1,06566

Przedzialy DBV GV1 GV2 DBV GV1 GV2
<0,00; 0,25) 2,77E-08 2,31E-05 0,002432 8,73E-12 1,91E-07 0,000225
<0,25; 0,50) 9,47E-07 4,87E-05 0,001867 1,52E-09 8,87E-07 0,000304
<0,50; 0,75) 5,73E-06 1,36E-04 0,003057 3,14E-08 4,36E-06 0,000654
<0,75; 1,00) 2,91E-05 0,000355 0,004832 3,66E-07 1,92E-05 0,001329
<1,00; 1,25) 9,40E-05 0,000856 0,007372 2,84E-06 7,50E-05 0,002560
<1,25; 1,50) 0,000361 0,001921 0,010858 2,03E-05 0,000262 0,004666
<1,50; 1,75) 0,001463 0,004003 0,015437 0,000110 0,000817 0,008051
<1,75; 2,00) 0,003616 0,007749 0,021185 0,000607 0,002272 0,013153
<2,00; 2,25) 0,009544 0,013933 0,028064 0,002482 0,005634 0,020342
<2,25; 2,50) 0,021507 0,023274 0,035886 0,008270 0,012467 0,029782
<2,50; 2,75) 0,037907 0,036112 0,044296 0,022408 0,024610 0,041280
<2,75; 3,00) 0,063318 0,052051 0,052778 0,045941 0,043341 0,054165
<3,00; 3,25) 0,073398 0,069692 0,060702 0,076109 0,068095 0,067284
<3,25; 3,50) 0,097465 0,086681 0,067391 0,110997 0,095448 0,079124
<3,50; 3,75) 0,121196 0,100148 0,072221 0,124357 0,119359 0,088088
<3,75; 4,00) 0,102042 0,107484 0,074710 0,139018 0,133161 0,092839
<4,00; 4,25) 0,102419 0,107159 0,074601 0,126058 0,132538 0,092630
<4,25; 4,50) 0,093798 0,099241 0,071907 0,107751 0,117691 0,087495
<4,50; 4,75) 0,074792 0,085377 0,066904 0,085236 0,093235 0,078239
<4,75; 5,00) 0,062212 0,068230 0,060088 0,059421 0,065896 0,066232
<5,00; 5,25) 0,040503 0,050651 0,052093 0,038703 0,041549 0,053079
<§,25; 5,50) 0,032387 0,034929 0,04359%4 0,024514 0,023373 0,040270
<5,50; 5,75) 0,024813 0,022375 0,035215 0,013139 0,011729 0,028923
<5,75; 6,00) 0,013530 0,013314 0,027459 0,007679 0,005251 0,019666
<6,00; 6,25) 0,009445 0,007359 0,020668 0,003776 0,002097 0,012659
<6,25; 6,50) 0,006109 0,003779 0,015017 0,001875 0,000747 0,007714
<6,50; 6,75) 0,003479 0,001802 0,010532 0,000887 0,000238 0,004450
<6,75; 7,00) 0,002140 0,000799 0,007130 0,000377 6,74E-05 0,002430
<7,00; 7,25) 0,001051 0,000329 0,004659 0,000159 1,7E-05 0,001257
<7,25; 7,50) 0,000650 1,26E-04 0,002939 6,56E-05 3,85E-06 0,000615
<7,50; +c0) 0,000724 4,46E-05 0,001790 3,83E-05 7,74E-07 0,000285

Zrédto: Badania whasne
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prawdopodobieristwo, ze zmienna losowa przyjmuje wartosci z tego przedziatu. Dla
rozkfadu dyskretnego, a takim jest bootstrapowy (zaréwno klasyczny jak i doktadny)
rozklad estymatora wariancji zmiennej X”, tak nie jest. Im mniejsza szeroko$¢, tym
wigkszej liczbie przedziatéw bedzie odpowiadato prawdopodobieristwo réwne O.

W tabeli 2 podano réwniez wartos$ci oczekiwane estymatoréw wariancji zmiennej
XP oraz ich odchylenia standardowe. Sa to wartosci doktadne — obliczone. Podane
w tabeli rozktady sa tablicowane dla przedziatéw. Obliczenie na ich podstawie pa-
rametréw rozktadéw prowadzié¢ nalezy jak dla danych pogrupowanych, wobec czego
wyniki r6znié¢ si¢ mogg od warto$ci doktadnych.

Wartosci oczekiwane obydwu rozkladéw granicznych GV1 i1 GV2 sg z zatoze-
nia réwne wariancji proby. W przypadku rozktadu DBV réwniez otrzymano warto$¢é
oczekiwang réwng wariancji préby, co potwierdza poprawnos$¢ uzytego algorytmu.
Dokfadna metoda bootstrapowa nie wprowadza dodatkowego obciazenia estymatora
(w przeciwienstwie do metody bootstrapowej z losowaniem prob, gdzie obciazenie jest
mozliwe).

Na uwage zastuguje fakt, ze odchylenie standardowe rozktadu DBV jest réwne
z doktadno$cia do piatego miejsca po przecinku odchyleniu standardowemu rozkiadu
GV1. Potwierdza to poprawno$¢ algorytmu realizujacego doktadny bootstrap. W przy-
padku rozktadu granicznego GV2 odchylenie jest zawyzone. Zawyzenie to wynika
z niespetnienia warunku normalno$ci. Réznica jest wyrazna i wskazuje na konieczno$¢
obliczania wariancji estymatora ze wzoru (8).

Na wykresie 1 przedstawiono rozklady estymatoréw wariancji zmiennej X” dla
n=20 oraz n=30. Wynika z nich, ze rozklad GV2 (rozklad graniczny wymagajacy
zatozenia normalnos$ci) nie stanowi wlasciwego przyblizenia rozktadu DBV dla roz-
patrywanej zmiennej losowej. Oznacza to, ze w przypadku estymatoréw wariancji
niespetnienie warunku normalno$ci nie moze by¢ ignorowane. Nie mozna wéwczas
stosowac¢ rozkladu granicznego, wymagajacego zalozenia, ze préba pierwotna ma roz-
ktad normalny. Rozktad GV1 natomiast jest przyblizeniem dobrym.

Zauwazmy ponadto, ze rozktad DBV jest minimalnie asymetryczny, podczas gdy
rozkfad graniczny jest oczywiscie symetryczny.

Zgodno$¢ rozktadéw GV1 i DBV potwierdzit test zgodnoSci Pearsona, zaréwno
dla n=30 jak dla n=20.

W tabeli 3 przedstawiono przedziaty ufnosci dla wariancji wyznaczone przy uzy-
ciu doktadnej metody bootstrapowej DBV, rozktadu granicznego nie wymagajacego
zatozenia normalno$ci proby GV1 oraz wymagajacego zatozenia normalnosci GV2.

Poréwnujac rozstgpy poszczegblnych przedzialéw stwierdzamy, ze najprecyzyj-
niejszego oszacowania dokonano przy pomocy doktadnej metody bootstrapowej (i jest
to oszacowanie doktadne), nast¢pnie rozktadu granicznego GV1 (z wyjatkiem n=20
1 1-a = 0,99, dla ktérych przedzial ufnosci rozktadu GV1 byt wezszy od DBV). Naj-
szersze przedzialy ufnosci ma rozktad GV2.
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Wykres 1. Rozklady estymatoréw wariancji DBV, GV1 i GV2
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Zrédio: Badania whasne

Przesunigcie w lewo przedziatéw dla rozktadu GV1 wobec DBV wynika z asyme-
trii drugiego z nich. Przedstawione obliczenia wskazuja, ze rozktad GV1 jest dobrym
przyblizeniem rozkiadu DBV.

W celu doktadniejszej prezentacji metody przedstawione zostang wyniki estymacji
dla malej préby obejmujacej wartosci {1, 2, 3, 4, 5} gdzie n = k=5 przy zalozeniu jed-
nakowych prawdopodobienistw wylosowania kazdego elementu, réwnych 0,2. Rozktad
ten reprezentuje dyskretna zmienna losowa X o wartosci oczekiwanej i wariancji
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Tabela 3
Przedzialy ufnosci dla wariancji wyznaczone dokladng metoda bootstrapowa oraz przy uzyciu rozkladéw
granicznych
Poziom n=20 n=30
ufnosci DBV | GVI Gv2 | pBv | avi GV2
. 2,3685 2,1907 1,3868 2,6715 2,5462 1,9011
Lo = 0.95 granice
=0 5,9565 5,7888 6,5927 5,0845 5,4332 6,0784
rozstep 3,5880 3,5981 5,2059 2,4130 2,8870 4,1773
. 1,9575 1,6254 0,5689 2,3265 2,0926 1,2448
Lo = 0.99 granice
@ =9 6,6945 6,3541 7,4106 6,1185 5,8868 6,7347
rozstep 4,7370 4,7287 6,8417 3,7920 3,7942 5,4899

Zrédlo: Badania whasne

odpowiednio réwnych uP= 3, oraz (O’D)2= 2. Warto$¢ oczekiwana nieobcigzonego
estymatora wariancji jest rowna 2, a jego wariancja 0,96 (zgodnie ze wzorem (8) po
korekcie odpowiednio o czynniki 5/4 i (5/4)%). Z 5 elementowej préby pierwotnej moz-
na wylosowaé 5°=3125 préb wtérnych, przy czym prawdopodobiefistwo wylosowanie
kazdej z nich jest w zadanych warunkach jednakowe i wynosi 1/3125. Estymator wa-
riancji dla przyjetej proby pierwotnej przybiera jedynie 26 réznych wartosci. W tabeli 4
oraz na wykresie 2 przedstawiony zostat rozktad nieobcigzonego estymatora wariancji
wyznaczonego doktadng metoda bootstrapows. Warto$S¢ oczekiwana i wariancja tego
rozktadu sg dokladnie réwne 2 oraz 0,96, czego nalezato oczekiwaé. Warto dodac, ze
dla tak matej préby tatwo wykona¢ niezbedne kalkulacje z poziomu arkusza kalkula-
cyjnego programu Excel, bez koniecznosci uzywania specjalnego oprogramowania.

Wykres 2. Rozklady estymatora wariancji dla proby obejmujacej wartosci {1, 2, 3, 4, 5}
0,1200
0,1000 e
0,0800
0,0600 , -
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Zrédio: Badania wlasne
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Tabela 4
Rozklad estymatora wariancji uzyskany doktadng metoda bootstrapowa dla 5-cio elementowej proby
obejmujacej wartosci {1, 2, 3, 4, 5}

Wartosci Prawdopodobieristwa Wartosci Prawdopodobieristwa
0,0 0,0016 2,2 0,0384
0,2 0,0128 2,3 0,0896
0,3 0,0256 2,5 0,0384
0,5 0,0192 2,7 0,0704
0,7 0,0576 2,8 0,0576
0,8 0,0480 3,0 0,0128
1,0 0,0288 32 0,0544
1,2 0,0448 33 0,0384
1,3 0,0768 3,5 0,0192
1,5 0,0384 3,8 0,0128
1,7 0,1024 4,0 0,0096
1,8 0,0448 4,2 0,0192
2,0 0,0320 4,8 0,0064

Zr6dio: Badania whasne

5. PODSUMOWANIE

W artykule oméwiono dokladng metode bootstrapowa, ktérag mozna wykorzystaé
do szacowania estymatoréw parametréw zmiennych losowych o nieznanym rozkladzie.
Metoda pozwala wyznaczy¢ oszacowanie dowolnego parametru, bigd tego oszacowa-
nia, rozktad estymatora, czy przedzialy ufnosci. Tradycyjnie zadanie takie realizowane
jest przy pomocy metody bootstrapowej, ktéra polega na losowaniu préb wtérnych z
pierwotnej proby losowej. Losowanie proby stosowane jest w statystyce, jesli nie moze
by¢ zbadana cata populacja, lub badanie catej populacji jest zbyt klopotliwe. Préba
pierwotna jest po pierwsze skoficzona, a po drugie znany jest jej rozktad — jest to roz-
ktad empiryczny. Zamiast wtérnie probkowaé probe pierwotng mozna wygenerowac
automatycznie calg przestrzeri prob wtérnych i wyznaczy¢ dla niej wartosci statystyki
bedacej estymatorem poszukiwanego parametru.

W artykule przedstawiono propozycje algorytmu realizujacego to zadanie. Popraw-
no$¢ metody sprawdzono na przyktadzie wariancji. Pokazano, ze warto$¢ oczekiwana
estymatora obliczonego doktadng metoda bootstapowg jest réwna dokladnie wariancji
préby. Metoda nie wprowadza wigc obcigzenia wynikajacego z wtérnego probkowania
jak ma to miejsce w klasycznym bootstrapie. Wniosek ten jest jedynie potwierdzeniem
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oczywistego faktu, ze badajac cala populacje uzyskujemy wyniki dokladniejsze niz
jesli bierzemy pod uwage prébe losowa.

Rozktad nieobcigzonego estymatora wariancji wyznaczony doktadng metodg bo-
otstrapowa poréwnano z rozkladem granicznym dla wariancji, nie wymagajacym za-
fozenia normalnosci proby pierwotnej. Podobiefistwo obydwu rozkladéw wskazuje, na
mozliwo$¢ przyblizenia rozktadu doktadnego rozktadem granicznym.

Badania pokazaty, ze w przypadku estymatora obcigzonego nie mozna pominaé
kwestii normalnoSci préby pierwotnej. Rozktad graniczny estymatora wariancji, jesli
préba nie ma rozktadu normalnego, nie moze by¢ przyblizony rozktadem

-1 [2.04
N (02, n g ) Rozktadem granicznym jest rozktad
n n

Nlo2. n u4—o'4_2-(p4—2-0'4)+;14—3-0'4‘
n—1 n n? n3

Przeprowadzone eksperymenty symulacyjne polegajace na estymacji parametrow
dla r6znych rozmiaréw préby pierwotnej pokazaly, ze w przypadku préb matych (n <15
i k = n) czas niezbedny do wygenerowania catej przestrzeni préb wtérnych jest krot-
ki (ponizej 10 sek. na komputerze Sredniej klasy). Oznacza to, ze nie ma wéwczas
potrzeby przeprowadza¢ wtérnego losowania proby. Dla préb wiekszych, czas ten jest
zdecydowanie dluzszy i wymaga kilku godzin obliczeri (dla n=20 i k = n oblicze-
nia trwaly 5 godz. 30 min.) Wzrost wymiarowosci problemu powoduje bardzo silne
wydluzenie czasu oblicze. Z drugiej strony pami¢taé¢ nalezy, ze metoda bootstrapo-
wa stosowana jest w przypadku matych préb — dla préb duzych mozna wykorzystaé
graniczne rozklady estymatoréw.

Biorac jednak pod uwage postep w technice komputerowej, doktadny bootstrap
bedzie mégt byé w przysztosci stosowany rowniez dla préb wiekszych.

Szkota Gtowna Gospodarstwa Wiejskiego
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DOKEADNA METODA BOOTSTRAPOWA 1 JEJ ZASTOSOWANIE DO ESTYMACIJI WARIANCIJI
Streszczenie

W artykule przedstawiono dokladng metode bootstrapowg, ktérag mozna wykorzystaé do szacowa-
nia estymator6w parametréw zmiennych losowych o nieznanym rozkladzie. Metoda pozwala wyznaczy¢
oszacowanie dowolnego parametru, bfad tego oszacowania, rozktad estymatora, czy przedzialy ufnosci.
Tradycyjnie zadanie takie realizowane jest przy pomocy metody bootstrapowej, ktéra polega na wtérnym
probkowaniu analizowanej, pierwotnej proby losowej. Losowanie proby stosowane jest w statystyce, jesli
nie moze by¢ zbadana cata populacja, lub badanie catej populacji jest zbyt klopotliwe. Préba pierwotna
jest po pierwsze skoriczona, a po drugie znany jest jej rozklad — jest to rozklad empiryczny. Zamiast
wtérnie probkowaé prébe pierwotna mozna wygenerowaé automatycznie calg przestrzeni prob wtérnych
i wyznaczy¢ dla niej warto$ci statystyki bedacej estymatorem poszukiwanego parametru. W artykule
przedstawiono propozycje algorytmu realizujagcego metode doktadnego bootstrapu, ktérego poprawnosé
sprawdzono na przyktadzie nieobcigzonego estymatora wariancji. Pokazano, ze warto$¢ oczekiwana es-
tymatora obliczonego dokladna metoda bootstapowa jest rowna dokladnie wariancji proby. Metoda nie
wprowadza wigc obcigzenia wynikajacego z wtérnego probkowania jak ma to moze mie¢ miejsce w kla-
sycznym bootstrapie. Rozktad estymatora wyznaczony doktadng metodg bootstrapowa poréwnano z roz-
kladem granicznym estymatora wariancji, nie wymagajacym zalozenia normalnosci préby pierwotne;j.
Badania pokazaly, ze w przypadku wariancji nie mozna pomingé kwestii normalnosci préby pierwotne;j.

EXACT BOOTSTRAP METHOD AND IT’S APPLICATION IN ESTIMATION OF VARIANCE

Summary

The article presents the exact bootstrap method, which can be used to estimate the parameters of the
estimators of random variables with unknown distribution. The method allows to determine an estimate
of any parameter, the error of estimation, the distribution of the estimator and confidence intervals.
Traditionally this task is carried out using the bootstrap method, which consists of resampling of the
original sample. Random sampling is necessary if examining the entire population data is impossible
or too costly. Note that the fundamental sample property is of finite size and we know its distribution
— it is the empirical distribution. Rather than driving a resample, we can generate automatically the
entire resample space and calculate the values of a statistic which is looking for a parameter estimator.
This article describes a method for performing exact algorithm for bootstrapping, which correctness was
verified on an example of the unbiased estimator of variance. It is shown that the expected value of the
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estimator calculated with exact bootstrap is exactly equal the variance of the sample. The method does not
introduce bias of the resampling, as it may be for the classic bootstrap. The distribution of the estimator
determined by the exact bootstrap compared with the limit distribution for estimator of variance, which
does not require assumptions of normality of the original sample. Research has shown that if we estimate
variance we cannot ignore the issue of normality of the original sample.
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O PEWNEJ PROSTEJ WERSIJI ,,SEABEGO” TWIERDZENIA O MAGISTRALI
W MODELU VON NEUMANNA

1. WSTEP

Model J. von Neumanna po raz pierwszy zostat opublikowany w jezyku niemiec-
kim w 1928 r., ale szersze zainteresowanie ekonomistow i matematykéw wzbudzita do-
piero jego angielska wersja [36] z 1945 r. Intensywny okres zainteresowania réwnowagg
v. Neumanna i tzw. efektem magistrali w wieloproduktowych (wielosektorowych) mo-
delach wzrostu typu Neumanna-Gale’a-Leontiefa przypada na druga potowe XX wieku,
zob. np. prace [1, 3, 4-8, 10-35], ale réwniez w pierwszej dekadzie obecnego wieku
raz po raz pojawiaja si¢ nowe publikacje na tan temat w czolowych czasopismach
naukowych, por. [2, 9, 37-39].

W artykule prezentujemy wersj¢ modelu von Neumanna, ktérego postaé nawigzuje
do klasycznych prac, [4-7, 12, 16, 24}. Przytaczamy stosunkowo prosty dowdd istnie-
nia stanu réwnowagi neumannowskiej oraz ,,stabg” wersj¢ twierdzenia o magistrali w
takim modelu. Idea dowodu nawiazuje do artykutu R. Radnera [33] (zob. takze m.in.
H. Nikaido [24] twierdzenie 13.8, A. Takayama [34] twierdzenie 7.A.2).

Zanim przejdziemy do przedstawienia modelu, stéw kilka o niektérych symbolach
matematycznych stosowanych w pracy. Przez R" oznaczamy n-wymiarowa przestrzen
wektorowg (nad cialem liczb rzeczywistych). Jezeli wektor x € R" jest nieujemny,
piszemy x=0. Zapis x > 0 oznacza, ze nieujemny wektor x zawiera co najmniej 1
element dodatni, tzn. x > 0 wtedy i tylko wtedy, gdy x=0 oraz x # 0. Nazywamy
go wektorem poétdodatnim. Natomiast zapis x > 0 oznacza, ze wszystkie skiadowe
wektora x sg dodatnie. Zapis x=y znaczy tyle, co x — y=0, podobnie x > y oznacza,
ze x —y > 0, a x >y oznacza, ze x —y > 0. Przez R} oznaczamy nieujemny orthant
R", tzn. R}, = {x € R"|x=0}. Symbolem (x, y) oznaczamy iloczyn skalarny wektoréw

n
x,y € R", czyli {x,y) = Z X;,yi. Przez ||x|| oznaczamy tzw. norm¢ takséwkowa wektora

i=1
n

x e R |Ix|| = Z |x;]. Jezeli a jest skalarem, to a > 0 oznacza, ze a = 0 lub a > 0.
i=1
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2. MODEL VON NEUMANNA. STATYKA

W gospodarce mamy n towar6w oraz m proceséw produkcji, ktére nazywamy
bazowymi procesami technologicznymi. Skalar a;; > 0 wskazuje na wielko$¢ zuzycia
i-tego towaru w j-tym bazowym procesie technologicznym prowadzonym z jednost-
kowa intensywnoscig. Natomiast skalar b;; > 0 wskazuje na produkcje i-tego towaru
w j-tym bazowym procesie technologicznym prowadzonym z jednostkowg intensyw-
noscia. Nieujemne (prostokatne, m X n ) macierze

ayir ... dip bll bln

any .. Ay bz] bzn
A= , B=

aAml ... Ayp bml bmn

nazywamy (odpowiednio) macierzg nakladéw (zuzycia) i macierza wynikéw (pro-

dukcji) w modelu von Neumanna. Zatem w j—tym bazowym procesie technologicz-

nym stosowanym z jednostkowg intensywnoscia z wektora (wierszowego) naktadéw
aj = (a;,aj,...,a;,) mozna wytworzy¢ wektor produkcji b; = (b;1,bj2,...,bj,) . Za-
ktadamy, ze:

1. Kazdy wiersz nieujemny macierzy A zawiera element dodatni (tzn. w kazdym
bazowym procesie technologicznym zuzywany jest co najmniej jeden towar).

2. Kazda kolumna nieujemnej macierzy B zawiera element dodatni (tzn. kazdy
towar jest wytwarzany w przynajmniej jednym bazowym procesie technologicz-
nym).

Model jest liniowy w tym sensie, ze dla dowolnych liczb v; > 0,v, >0, ...v, > 0

z naktadéw x = Z v;a; otrzymujemy produkcje y = Z vib;.
j=1 =1
O parze

m m
(x,y) = [Z via;, ZijJ'J = (vA,vB)
J=1 J=1

méwimy, ze opisuje dopuszczalny proces produkcji w modelu von Neumanna. P61-
dodatni wektor (wierszowy) v = (vy,...,vy) = 0 nazywamy wektorem intensywnosci
stosowania bazowych proceséw technologicznych.

WeZzmy (niezerowy) wektor intensywno$ci v = 0 i utwérzmy proces (x,y) =
(vA,vB). Liczbeg

(vB);
(vA);’

gdy (vA); > 0
+00 gdy (vA); =0, (vA), >0
(vA); = (vB); =0

a;(v) =

wielkosc nieokreslona, gdy
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nazywamy wskaZnikiem technologicznej efektywnos$ci wytwarzania i-tego towaru w
procesie (vA, vB). Liczbe
a(v) = min a;(v)
1

nazywamy wskaZnikiem technologicznej efektywnos$ci procesu (vA, vB), a liczbe

= 1
ay = max a(v) (1
nazywamy optymalnym wskaZnikiem technologicznej efektywnosci produkcji w mo-
delu (gospodarce) von Neumanna.

Poniewaz v > 0, wigc wprost z definicji mamy

a(v) = min ;(v) = max{a |a vA < vB},

1
czyli zadanie (1) jest réwnowazne z zadaniem

max @
avA < vB ()
y > 0.
Pokazemy, ze przy zalozeniach (I), (II) zadanie to ma rozwiazanie.!
00 Twierdzenie 1. Przy zalozeniach (I), (II) istnieje taki wektor intensywnoS$ci
v >0, ze
a(vV) = maxa(v) = ay > 0.
v2>0

Dowdd. Pokazemy najpierw, ze funkcja a(v) jest wszedzie na R} poza O ciagla oraz
dodatnio jednorodna stopnia 0.
Zauwazmy, ze z definicji

Wby (b
w,aly  (v,dk)

a(v) = min ;(v) = min
1

dla pewnego k.’
Funkcja a(v) jest zatem ciggla w kazdym takim punkcie v > 0, w ktérym
(v,a") > 0 (jako iloraz funkcji liniowych, a wiec ciaglych) . Zalézmy teraz, ze
_wbh
a(v) = .

oraz (v, ak) =0.

! Inny dowéd przytacza m.in. D. Gale [7], twierdzenie 9.8.
2 Symbolem a*, b* oznaczamy k-ta kolumne macierzy Ai B:
Ak bk

X Ak i by
a = . b=

Ank bmk
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Przy zalozeniu (I) warunek v # 0 pociaga za soba vA > 0, czyli (v,a’) > 0 dla
pewnego J, tzn.

(b (v, b
= ~ = <ai(v) <+ ,
alv) = min v.ay (v S W) < +oo
co jest niemozliwe. Jezeli bowiem (v, b*) > 0, to a(v) = +oo , jezeli zas (v,b*) =0,
to w punkcie v funkcja a(v) jest nieokre§lona . Zatem, gdy v > 0, to
b b . :
a(v) = min b .> = v dla takiego (pewnego) k ze (v,d")y >0
i v,d)  (v,d)
i tym samym funkcja a(v) jest ciagla wszedzie na R’ poza 0.
Poniewaz dla kazdego v > O istnieje takie k € {1,..,n} , ze (v, ak) > 0
(v, b")

(v,a*)

ia@) = , wigc dla dowolnej liczby 4 > 0 mamy

By bk
T, dky T (v, dky

a(dv) a(v),
co dowodzi dodatniej jednorodnosci stopnia O funkcji a(v) wszedzie na R’} poza 0.
Woéwcezas
max a(v) = max a(v). 3)

v=20 v=>20
Ivll =1

Zbior SY(1) = {v > O|||v]| = 1} jest zwarty oraz funkcja a(v) jest ciagla na S}(1) ,
wigc zadanie (3) ma rozwigzanie v > 0. Macierze A, B spetniaja warunki (I), (ID),
wigc istnieje taka liczba o > 0, ze

cgeA<eB>0,
gdzie e = (1,...,1) i wobec tego ay = a(¥) 2o >0.

Wektor v > 0, dla ktérego ay = a(V) , nazywamy optymalnym wektorem inten-
sywno$ci w modelu von Neumanna. Wektory X = VA, y = VB nazywamy optymalnymi
wektorami naktadéw (zuzycia) i wynikéw (produkcji). O parze (X, y) = (VA, VB)
méwimy, ze opisuje optymalny proces produkcji. Przy zatozeniach (I), (II), zgodnie z
twierdzeniem 1, optymalne procesy produkcji w modelu von Neumanna istnieja i sg
okreSlone z doktadno$ciag do mnozenia przez dowolng stala dodatnig (z doktadnos$cig
do struktury).

Trzecie zatozenie brzmi nastepujaco:

(IIT) Istnieje taki optymalny wektor intensywnosci v > 0, ktéremu odpowiada
wektor produkcji
y=vB>0.

Innymi stowy, wérdd optymalnych proceséw produkcji istnieje przynajmniej jeden pro-
ces, w ktérym wytwarzane sg wszystkie towary. Model von Neumanna speiniajgcy
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ten warunek nazywamy regularnym. Jezeli spelnione jest zalozenie (III), to spetnione
jest takze zatozenie (II), dlatego w przytoczonych dalej twierdzeniach 2 i 3 jest ono
pomijane.
Niech p > 0 oznacza n-wymiarowy (kolumnowy) wektor cen towaréw. Liczbe
B
Q, gdy vAp >0
Blv.p) = +00, gdyvAp=0, oraz vBp>0
wielkosc nieokreslona, gdy vAp = vBp=0

nazywamy wskaZnikiem ekonomicznej efektywnosci procesu (vA, vB) przy cenach p.

A Definicja 1. Méwimy, ze gospodarka z technologiczng efektywnoscig a(V) =

ay > 0 znajduje si¢ w réwnowadze von Neumanna, jezeli obowigzujg w niej takie

ceny p > 0, przy ktérych dla dowolnego wektora intensywnosci v > 0 spetniony jest
warunek:

vBp — ayvAp < 0. 4

A
Wektor p nazywamy wektorem cen von Neumanna. Latwo zauwazyé, ze ceny von
Neumanna sa okreslone z dokladnosScig do struktury. O tréjce {ay,V, p} , w ktorej
wektor intensywnosci v > 0 spetnia zatozenie (III), méwimy, ze tworzy (optymalny)
stan rownowagi neumannowskie;j.
Zgodnie z twierdzeniem 1:
ayvA < VB. 5)

Z (4) otrzymujemy (dla v = V)
vBp < ayvAp,
a z (5) (po przemnozeniu obu stron nieréwnosci przez wektor p > 0):
VBp = ayvAp,
tzn.
anVAp= VBp

przy czym vBp > 0, czyli takze vA p > 0. Tak wigc wszedzie gdzie funkcja S(-, p)
jest okreslona mamy

_._VvBp _
B, p) = =L <) = ay
VAP
oraz
B, p) = —— = max =L = () = ay
v
W réwnowadze von Neumanna ekonomiczna efektywno$¢ produkcji jest réwna efek-

tywnosci technologicznej i jest to maksymalna efektywno$¢, jaka moze osiggnaé go-
spodarka.
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[l Twierdzenie 2. Jezeli spelnione sg zalozenia (I), (III), to istnieja ceny von
Neumanna

Dowod. Przy zatozeniach (T), (IIT) zbiér

Q=1{qlqg =v(ayA-B),v 2 0}
jest nietrywialnym stozkiem wieloSciennym w R" z wierzchotkiem w 0, ktéry nie
zawiera wektoréw ujemnych. Rzeczywiscie, zatézmy ze ¢ € Q i ¢ < 0. Wbéwczas
q = v(ayA — B) = ayvA —v B < 0 dla pewnego wektora v > 0, co jest niemozliwe
(sprzeczne z definicja optymalnego wskaZnika technologicznej efektywnosci ay).

Utworzmy zbi6r

D=Q+R,={d|d=q+r, qeQ, reR}}

Woéwczas D # R" (gdyz zbiér D nie zawiera wektor6w ujemnych) oraz e¢; € D, i =
1,...,n. Zatem istnieje taka hiperptaszczyzna z wektorem kierunkowym p # 0 , ze

(p,d) > 0dla kazdego d € D. (6)

Do zbioru D nalezg w szczegélnoSci wektory e; = (0,...,1,...0), i = 1,...,n, wigc

> 0.7 (6) wynika w

1,

@)

(p,e;y = p; = 0 dla kazdego i, a poniewaz p # 0, wiec p
szczegdlnosci, ze dla kazdego v > 0 :

vayA-B)p =0

co jest réwnowazne (4).
|
Podobnie jak optymalny wektor intensywnosci v > 0 , réwniez ceny von Neuman-
na p > 0 sg okreslone z dokfadnoscia do struktury.

3. MODEL VON NEUMANNA. DYNAMIKA

Zatézmy, ze czas t zmienia si¢ skokowo, ¢+ = 0,1,...,7;. Symbolem v(f) =
w1(2), ..., vy(t)) oznaczamy wektor (wierszowy) intensywnosci, z jaka poszczegdlne ba-
zowe procesy technologiczne sg stosowane w okresie ¢. Model von Neumanna opisuje
gospodarke zamknieta w tym sensie, ze Zrédlem naktadéw w okresie r+1 moze byé
tylko produkcja wytworzona w okresie poprzednim #, co prowadzi do nieréwnosci:

vt + DAZ VOB, t=0,1,.,0—1 )

w(t) =0, t=0,1,..1.

Niech v° bedzie dowolnym wektorem intensywnosci stosowania bazowych proceséw
technologicznych w okresie ¢ = 0

v(0) =0 > 0. ®)
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A Definicja 2. Cigg wektoréw {v(¢) };1:0 spetniajacych warunki (7)-(8) nazywamy 1)
— dopuszczalng trajektorig intensywnoSci. Ciagi {x(t)};‘:() , {Y(t)}?:o’ gdzie x(¢) = v(1)A,
y(t) = v(t)B, nazywamy (odpowiednio) dopuszczalng trajektorig naktadéw (zuzycia)
1 wynikéw (produkcji). O tréjce {v(¢), x(¢), y(t)};‘:O moéwimy, ze opisuje dopuszczalny
proces wzrostu w modelu von Neumanna.

A
Sposréd dopuszezalnych proceséw wzrostu szczegdlna klase tworza procesy stacjonar-
ne.
A Definicja 3. (1)) — dopuszczalna trajektori¢ intensywnosci {v(r) }?=o nazywamy
stacjonarna, jezeli dla pewnej liczby y > 0:

vty =y, t=0,1,...1. 9)
Stacjonarnej trajektorii intensywnoS$ci odpowiada stacjonarna trajektoria naktadéw
x(t) = y'x° (10)

oraz wynikéw
0 =", (an
0

gdzie x° = %A , y* = 'B . O tréjce trajektorii (9) — (11) méwimy, ze opisuja
stacjonarny proces wzrostu w modelu von Neumanna.
A
Warunkiem koniecznym i dostatecznym istnienia stacjonarnego procesu wzrostu
z tempem y > 0 i poczatkowym wektorem intensywnosci v* > 0 jest spelnienie uktadu
nieréwnosci:
y°A <HVOB. (12)
Przy zatozeniach (1), (III), zgodnie z twierdzeniem 1, istnieje takie rozwigzanie uktadu
(12) z tempem y = ay > 0 i okreslonym z doktadnoscia do struktury wektorem v° =
V> 0,.Z6 vB > 0. Innymi stowy istnieje stacjonarny proces wzrostu {i(t), x(), y(r)};‘zo
postaci:

(1) = a7, (13)
(1) = o %, (14)
y(t) = ayy, (15)

z wektorami ¥ = VA > 0,y = VB > 0. Nazywamy go optymalnym stacjonarnym proce-
sem wzrostu w modelu von Neumanna. Trajektorie (13) — (15) nazywamy, odpowied-
nio, optymalna stacjonarng trajektorig intensywnosci, naktadéw (zuzycia) i wynikéw
(produkcji).

O wektorach

N () B 5 A [ 7y v‘m]
s = = =—=|——,..,—— | = const.,

TN ek 9
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I () ayx i i T .
= — = =—=|—=—,....,. —— | = const.,
XD ||ei,x]| I | 257 25
1 1
_t a[ - — — —
o _ y_() _ oy Y 2 I onst,
IFON - ety 19 gyi 2 i

i
méwimy, ze charakteryzuja strukture intensywnos$ci stosowania bazowych proceséw

technologicznych, strukture¢ naktadéw i strukture produkcji w optymalnym stacjonar-
nym procesie wzrostu. O pélprostych

NY ={a5" | 1> 0},

N*={A5" | 1> 0},
N ={A5 | 1> 0},

moéwimy, ze tworzg magistrale (promienie von Neumanna) w przestrzeni intensywnosci,
przestrzeni naktadéw i produkcji. Wszystkie optymalne stacjonarne procesy wzrostu
przebiegaja po magistralach.
W celu zapewnienia jednoznacznoS$ci magistral przyjmiemy nastgpujgce zalozenie:
(IV) Dla kazdego wektora intensywnosci v ¢ N” zachodzi nier6wnos¢:

vBp—ayvAp < 0.

Latwo zauwazyé, ze warunek ten zachodzi takze dla dowolnego wektora x = vA ¢ N*
oraz y = vB ¢ N” . Zalozenie glosi zatem, ze jedynie na magistralach ekonomiczna
efektywnos$¢ produkcji jest rowna efektywnosci technologicznej (wszgdzie poza magi-
stralami efektywno$¢ ekonomiczna jest nizsza od technologicznej).?

Ustalmy poczatkowy wektor intensywnosci v’ > 0 i postawmy nastepujace (linio-
we) zadanie programowania dynamicznego:

max v(¢;)Bp
v+ DAZSv®B, =0,1,..,4 -1 (16)
v(0) = vo(dane).

Jest to zadanie maksymalizacji wartosSci produkcji w koricowym okresie hory-
zontu {0, 1, ...,#}, mierzonej w cenach von Neumanna p > 0, na zbiorze wszystkich

(", 11)-dopuszczalnych trajektorii intensywnosci. Jego rozwiazanie {v*(r) };1:0 nazy-

wamy (vo,tl,ﬁ)- optymalng trajektorig intensywnosci. Ciagi {x"(¢) };‘:0, {y*(®) }?=0’

3 Innymi stowy przy zalozeniu (II[) w zadnej przestrzeni — intensywnosci, nakladéw, produkcji —
nie ma dwéch réznych magistral (o réznej strukturze). Zalozenie to znacznie ulatwia dowdd twierdze-
nia 3, cho¢ nie jest generalnie wymagane przy dowodach innych twierdzei o magistrali formutowanych
w literaturze, por. prace wymienione we wstepie.
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gdzie x*(f) = v'(t)A oraz y*(r) = v*(1)B, nazywamy (x°,1;, p)- optymalna trajektoria
nakladéw (z poczatkowym wektorem naktadéw x° = v’A) oraz (y°, #;, p)-optymalna tra-
jektoria produkcji (z poczatkowym wektorem produkcji y° = 1°B). O tréjce
W (), x* (@), y*(t) }i‘zo méwimy, ze opisuje optymalny proces wzrostu w modelu von
Neumanna.

4. ,,SLABE” TWIERDZENIE O MAGISTRALI

W literaturze znanych jest wiele twierdzeni o stabilnosci typu magistralnego opty-
malnych proceséw wzrostu w modelach von Neumanna-Gale’a-Leontiefa (por. zata-
czong bibliografi¢). Cho¢ niekiedy modele te znacznie réznig si¢ migdzy soba, istota
dowodzonych na ich gruncie twierdzen pozostaje ta sama. Wszystkie glosza, ze bez
wzgledu na poczatkowy stan gospodarki, procesy wzrostu optymalne w sensie obszer-
nej klasy kryteriéw wzrostu (nie tylko kryterium maksymalizacji wartosci produkcji
w koricowym okresie ustalonego horyzontu) ,,prawie zawsze” przebiegaja w dowolnie
bliskim otoczeniu magistral. ZbieznoS$¢ jest tym wyrazniejsza, im diuzszy jest zaktada-
ny horyzont gospodarki. Magistrale jawig si¢ jako ,,drogi szybkiego ruchu” do ktérych
powinna zmierza¢ (ewentualnie, po ktérych powinna poruszaé si¢) kazda racjonalnie
rozwijajaca si¢ gospodarka. Tempo wzrostu na magistralach jest bowiem maksymalnym
tempem mozliwym do osiggni¢cia przez gospodarke.

[] Twierdzenie 3 (Radner). Jezeli spelnione sg zalozenia (I), (III) i (IV) to dla
dowolnej liczby & > 0 istnieje taka liczba naturalna k. > 0, ze liczba okreséw czasu,
w ktérych zachodzi chocby jeden z warunkéw

O

v,
s @l

v @l

X a7

= >

Hni Egn g

nie przekracza k.. Liczba k. nie zalezy od dtugosci horyzontu ¢.

Dowéd. Pokazemy najpierw, ze dla dowolnej liczby & > O istnieje taka liczba J, > 0,
iz warunek

4 sV
i (18)
vl
pociaga za sobg nieréwnos¢
vBp — (an — 6,)vAp < 0. (19)

Przy dowodzie wystarczy ograniczy¢ si¢ do wektoréw intensywnosci v > 0 unormowa-
nych do 1, gdyz jezeli jakikolwiek wektor v > O spelnia warunki (18), (19), to spetnia
je takze wektor Av, gdzie A jest dowolng liczbg dodatnig . Zbidr

Ve={veSiD| Ilv-5"l = ¢}
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jest zwarty oraz dla kazdego v € V,
vg N,

czyli
vBp — ayvAp <0 (20)

(zgodnie z zatozeniem (III)), tzn.

vAp >0 dlakazdego veV,.

Bp
Poniewaz S(v,p) = % jest ciagla na V. funkcja zmiennej v, wiec (wobec (20))
VAp
istnieje liczba
B =max B, p) < ay,
VeV,

czyli ay — 6. > S dla pewnej liczby 6. > 0, skad wnioskujemy, ze dla kazdego v € V,
vBp
- 5‘/ 2 s
N 7O VAp

co prowadzi do warunku (19).
Podobnie dowodzi si¢, ze dla dowolnej liczby & > 0 istnieja takie liczby ¢ > 0,

6% > 0, iz nieréwnos§é ”x_” —§'|| > € pociaga za sobg vBp — (an — 65)vAp < 0, a
X
nieréwnos¢ ﬁ - Ey‘ > & pocigga za sobg nieréwnos$¢ vBp — (ay —6)vAp < 0, gdzie
y
x = vA, y = vB. Biorac 6, = min{d}, 65,65} dochodzimy do wniosku, iz dla dowolne;

liczby & > 0 istnieje taka liczba ¢, > 0, ze jezeli zachodzi ktérakolwiek z nieréwnosci

vhal BN il EE i
— -3 S — -5 > €, — —§|| =€
vl x| Iyl
(gdzie x =vA, y =vB), to
vBp — (ay — 6.vAp < 0. (21)

Niech {v*(¢) }:l:o bedzie (v, #1, p)- optymalna trajektoria intensywnosci rozwiaza-
niem zadania (16). Woéwczas, zgodnie z (4)

VOBp<aw@®Ap, t=0,1,..,14

oraz
Vie+ DALV @B, t=0,1,...., -1

(w mysl (7)), czyli

Vit + DAP <V(OABp < anv'(DAp, t=0,1,..0 - 1. (22)



O pewnej prostej wersji ,,stabego” twierdzenia o magistrali w modelu von Neumanna 85

Niech L bedzie zbiorem tych okreséw czasu, w ktérych zachodzi ktérykolwiek z
warunkéw (17). Niech n, bedzie liczba elementéw zbioru L. Wéwczas

Vit+ 1D)Ap < (ay — v ()Ap dlare L. (23)
Z (22), (23) otrzymujemy nieréwnos¢
Vi(IDAP < " (aw — 6,)" VA p. (24)

Poniewaz v* > 0, wiec (przy zatozeniu (IIT) ) istnieje taka liczba o > 0, Ze
0<o05A<HVB,
i wobec tego istnieje 1) - dopuszczalna trajektoria {¥(¢) },_g:

0 dla =0

- v,
TO=N 0o, dla =1
ay 0§, a t=1,..,1.

Wowczas
V() Bp = () Bp=al o' Bp > 0. (25)

Laczac warunki (24) i (25) (zwazywszy, ze v'(t;) Bp < ayv'(f)A p) otrzymujemy:
0<a’ o Bp < v'(0)Bj < ayv'(1)Ap < &l (ay — 6,/ WA P,

co pozwala na oszacowanie gérnego ograniczenia liczby n,:

3 InA
" Ine - In(ay - 6.)°

ne < U

N
o3'Bp
naturalng wigeksza od min{0, u}.

a2 Ap

gdzie A = > 0. W charakterze liczby k. wystarczy wzia¢ najmniejsza liczbe
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O PEWNEJ PROSTEJ WERSIJI ,,SLABEGO” TWIERDZENIA O MAGISTRALI W MODELU VON
NEUMANNA

Streszczenie

Prezentujemy klasyczng wersje modelu von Neumanna, ktérego posta¢ nawiazuje do prac [4-7, 12,
16, 24]. Przytaczamy prosty dowdd istnienia stanu réwnowagi oraz ,,staba” wersje twierdzenia R. Radnera
o magistrali w takim modelu.

Stowa Kkluczowe: réwnowaga von Neumanna, stacjonarny i optymalny proces wzrostu, efekt magi-
strali

JEL codes: O 41

A SIMPLE VERSION OF “WEAK” TURNPIKE THEOREM IN THE VON NEUMANN MODEL

Summary

In the paper we present a classical version of von Neumann model which refers to works [4-7, 12,
16, 24]. We adduce a simple proof of equilibrium state and a “weak” version of R. Radner theorem —
about turnpike in such model.

Key words: von Neumann theorem, stationary and optimal growth process, turnpike effect (result)
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DISSIMILARITY OF STRUCTURES TO BUSINESS TENDENCY SURVEY DATA*

1. INTRODUCTION

Introduction of The Second Law of thermodynamics (the Law of Entropy) to
mainstream economics is often attributed to H. Theil and N. Georgescu-Roegen (see
[3], [10]). Since then, entropy and other measures of information content have been
interpreted in a variety of applications. Recently, linked with the notion of sustainabil-
ity, the concept of entropy enjoys a renaissance in economic literature. Sustainability,
defined by the World Commission on Environment and Development [12] as a call for
continued economic expansion without environmental degradation, focuses on issues
of how large the economy should be relative to the environment and how to achieve
an optimal inter-temporal allocation of resources. Current economic entropy literature
includes elements of information theory, complex systems analysis, and environmental
economics. However, few economic applications of entropy measures have been pub-
lished in Polish literature. They include a study of propensity to smoke [2], correlation
analysis [4], and application of relative entropy to evaluate expert forecasts [5].

Entropy of a probability distribution can be interpreted as a measure of uncer-
tainty or, alternatively, as a measure of information content In this paper, I return to
the original, information theory definition of entropy to evaluate similarities between
a priori information supplied by the business tendency surveys (that is, expectations),
and a posteriori information (that is, realizations). The idea is motivated by a paper
by Wedrowska [13] who proposes to interpret the information content of a change of
structure from its a priori to a posteriori form as a measure of degree of similarity
(or dissimilarity) of structures. In this paper, a priori structure is defined by fractions
of respondents expressing expectations, and a posteriori structure — by fractions of
respondents declaring observed changes in economic variables (realizations).

There are two reasons for undertaking such analysis. First, measures of similarity
may provide the means to evaluate accuracy of expectations (predictions) in the busi-
ness tendency survey. The larger the similarity between expectations and realizations,
the better predictive power of expectations. Second, the survey on which empirical

* Research underlying this publication was supported by the Warsaw School of Economics Research
Grant No 03/E/0023/100. I would like to thank Dr Ewa Wedrowska for her valuable comments on the
preliminary draft of this paper, and an anonymous Referee for helpful suggestions.
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part of the paper is based defines expectations as changes “expected in the next 3-4
months”. Information content may help to identify the actual forecast horizon used by
respondents. This result may, in turn, be useful in other formal analyses of expecta-
tions, for example establishing appropriate number of lags in econometric models with
expectations or defining dependent variables in quantification models.

In section 2, measures of entropy, information content and dissimilarity of struc-
tures are introduced. Business tendency survey data are described in section 3. Em-
pirical results are reported in sections 4 (measures of entropy) and 5 (measures of
dissimilarity of structures). Section 6 concludes.

2. MEASURES OF ENTROPY, INFORMATION CONTENT AND DISSIMILARITY OF
STRUCTURES

Following Wedrowska [13], let us define structure S" as a vector §" =

[s1, 52, ... 5:]7 € R" which elements s; (i = 1, 2, ..., n) fulfill two conditions:
0< s <1, (1
si=1. (2)

i=1
Structure S” is therefore fully described by a vector of fractions (structure elements)
summing to a total of 1.

Amount of information provided by a message (that is, its information content)
is defined in information theory in relation to the probability that a given message is
received from the set of all possible messages: the less probable the message, the more
information it carries. On the basis of the elements of S” it is now possible to define
the empirical measure of entropy introduced by C. E. Shannon in his classic paper A
mathematical theory of communication as

n

1
ny _—
H(S") ; silog, = (3)
It is worth noting that value of H(S") depends only on characteristics of the structure
analyzed, that is, its elements s;.

An important property of H(S") as a measure of entropy is that it reaches its maxi-
mum value of H,,, = logyn if all structure elements s; are equal (that is,
§1 =8 =... =8, see [6], [8]). As H(S") approaches its maximum value, differences
between structure elements decrease, and for H(S") = H,,., distribution of structure
elements becomes uniform. Also, H(S") = H,,;, = 0 if one of the elements s; (i = 1, 2,
..., n)is equal to 1, and all the remaining structure elements are equal to O (that is,
distribution is concentrated in one element of structure only). Value of H(S") can be
therefore interpreted as measure of concentration of elements s; of structure $”, and
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can be used in empirical setting to evaluate information content of a structure. When
several structures ordered in time are available, it is also possible to analyze their
dynamics. Empirical values and dynamics of entropy measure H(S") for expectations
and realizations expressed in business tendency surveys are presented in section 4.

In practice, however, not only the degree of uncertainty associated with a priori
and a posteriori structures may be economically interesting but also extent of changes
detected between assumed (a priori) and observed (a posteriori) structures. In order
to analyze the size of change between a priori structure S}, and a posteriori structure
Sy relative entropy (or Kullback-Leibler divergence; see [8]) is calculated:

1(s2:80)=>"a log%. )
i=1 !

Relative entropy is also known as information gain; it measures expected amount of
“new” information provided by a posteriori structure. One of the properties of (S, : S7)
states that it takes its minimum value of zero if both structures are identical (that is,
S5 = 8,), and increases with the size of differences between the structures to infinity
(see [8], [13]). I(SZ : SZ) can be interpreted as degree of change between assumed
(a priori) and observed (a posteriori) structures, and therefore serve as measure of
dissimilarity of structures: the larger it is, the less similar the structures are.

In empirical setting, it is more convenient to apply a standardized coefficient
defined on interval [0, 1] to facilitate interpretations and comparisons. Chomgtowski
and Sokotowski in [1] introduce a similarity measure to classify data into comparable
phases, and employ it to define clusters of industrial production in Poland. They also
provide a related dissimilarity measure that can be used to evaluate extent of change
from a priori to a posteriori structure:

n
P(sp:sn)=1- Z min(g;, p;). (5)
i=1
From the properties of structure defined by (1) and (2) it follows that P(SZ 18y €
[0, 1]. The lower limit is attained when analyzed structures are identical, that is,
S, = §,- As dissimilarities between structures increase, value of P(S; : SZ) increases
towards the upper limit of 1. Empirical values and dynamics of dissimilarity measure
P(S; : S}) employed to evaluate similarities between expectations and realizations
expressed in business tendency surveys are described in section 5. They are introduced
to supplement results obtained on the basis of entropy measure as both methods reflect
structure change from its a priori to a posteriori state.

3. DATA

Empirical part of this paper focuses on evaluation of information content and
dissimilarity between expectations and observed realizations, declared by Polish indus-
trial enterprises in business tendency surveys. Since 1986, qualitative business tendency
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surveys are conducted by the Research Institute for Economic Development (RIED)
at the Warsaw School of Economics. Originally launched for manufacturing industry,
currently they cover households, farming sector, exporters, construction industry, and
banking sector as well. In the monthly survey addressed to industrial enterprises (see
Table 1), respondents are asked to evaluate both current situation (as compared to
last month) and expectations for the next 3 — 4 months by assigning them to one of
three categories: increase / improvement, no change, or decrease / decline. Aggregated
survey results are regularly published in RIED bulletins (see [7]).

Table 1
Monthly RIED questionnaire in industry

Observed within last month | Expected for next 3 — 4 months
. u will increase
01 Level of pI'O.dUCUOI.l uncheﬁlged will remain unchanged
(value or physical units) down will decrease
up will increase
02 Level of orders normal will remain normal
down will decrease
up will increase
03 Level of export orders né)é‘rxr}sl w1l£vri<]i1nziael(r:1ré1;5remal
not applicable not applicable
up will increase
04 Stocks of finished goods unchanged will remain unchanged
down will decrease
up will increase
05 Prices of goods produced unchanged will remain unchanged
down will decrease
up will increase
06 Level of employment unchanged will remain unchanged
down will decrease
improved will improve
07 Financial standing unchanged will remain unchanged
deteriorated will deteriorate
General situation of the . a1
improved will improve
08 economy regardless of unchanged will remain unchanged
situation in your sector } : .
- deteriorated will deteriorate
and enterprise

Source: the RIED database

For empirical analysis, four survey questions have been selected, namely, those
pertaining to changes in production, prices, employment and general business condi-
tions. These variables have been analyzed previously, and they have precisely defined
counterparts in official statistics necessary for purposes of quantitative analysis (see
[11]). A priori structure is defined as percentages of respondents who expect increase
/ no change / decline, and a posteriori structure as percentages of respondents who
observe increase / no change / decline three and four months later. This definition fulfills
conditions (1) and (2). All variables are analyzed for three ownership types: public,
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private and total. Since forecast horizon is not precisely defined, both alternatives
(k =3 and k = 4) are analyzed when calculating measure of dissimilarity P(S;’ : SZ).

Available data cover 161 observations from March 1997 to July 2010. However,
since expectations have to be matched with observed realizations to calculate the mea-
sure of dissimilarity P(S; : §), length of time series is reduced either by three (for
3-month forecast horizon) or by four observations (for 4-month forecast horizon). For
the purposes of clarity of presentation, all results are reported for the core time period
of June 1997 to April 2010 (155 observations).

4. EMPIRICAL RESULTS: ENTROPY

Table 2 presents summary statistics for entropy measure H(S") given by formula
(3), calculated for all four variables, separately for expectations and observed changes,
across ownership sectors !

To facilitate comparisons, Figures 1-4 present values of entropy measure H(S") for
expectations and realizations (for all firms only, to make graphs more legible) against
the same scale.

Table 2
Summary statistics for entropy measures
production

expectations realizations
all public private all public private
min 1.2650 1.1956 1.2851 1.3289 1.2638 1.2790
max 1.5515 1.5773 1.5679 1.5702 1.5803 1.5751
avg 1.4680 1.4455 1.4741 1.5054 1.4913 1.5093
median 1.4736 1.4588 1.4832 1.5106 1.5079 1.5212
std dev 0.0530 0.0738 0.0583 0.0444 0.0604 0.0485

prices

expectations realizations
all public private all public private
min 0.7713 0.6295 0.7566 0.7674 0.5938 0.8155
max 1.3140 1.3355 1.2962 1.2962 1.4447 1.2882
avg 0.9916 0.9755 0.9970 1.0301 1.0224 1.0306
median 0.9821 0.9555 0.9933 1.0272 0.9976 1.0316
std dev 0.1065 0.1331 0.1118 0.1042 0.1630 0.1035

! Detailed results are available from author upon request.
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c.d. Table 2

employment
expectations realizations
all public private all public private
min 0.9398 0.8669 0.8676 1.0486 0.8241 1.0404
max 1.3822 1.4246 1.4101 1.3940 1.4194 1.3901
avg 1.1884 1.1678 1.1925 1.2434 1.2065 1.2605
median 1.1939 1.1723 1.1981 1.2485 1.2228 1.2564
std dev 0.0751 0.0934 0.0895 0.0696 0.1063 0.0713
general business conditions
expectations realizations
all public private all public private
min 0.8663 0.8703 0.8778 0.6238 0.7749 0.5354
max 1.4407 1.4902 1.4796 1.3857 1.4478 1.4308
avg 1.2921 1.2575 1.3151 1.1741 1.1334 1.2018
median 1.3020 1.2706 1.3303 1.1929 1.1566 1.2319
std dev 0.0827 0.1080 0.0885 0.1116 0.1138 0.1295
Source: own calculations on the basis of RIED data
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Figure 1. Entropy of production (all firms)
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Figure 4. Entropy of general business conditions (all firms)

Source: own calculations on the basis of RIED data

High values obtained in case of production, both in comparison to other variables
and in absolute terms, seem to be the most striking result. The maximum value of
measure of entropy is H,,,, = logon = log,3 = 1.5850; the closer empirical entropy
of a structure to its maximum value, the more uniform the structure is, and therefore
the less informative a priori structure becomes in relation to a posteriori structure.
Maximum values obtained for production (1.5515 for expectations and 1.5702 for
realizations) are close to the upper limit, and average values (1.4680 for expectations
and 1.5054 for realizations) are also very high in comparison to entropy of prices,
employment and general business conditions. On the other hand, entropy is equal to
zero if one of the elements of a structure is equal to 1, that is, there is no uncertainty
associated with distribution of outcomes. Value of zero is not attained for any of the
variables analyzed, but the lowest values are observed for prices and realizations of
general business conditions.

For production and unemployment, behavior of expected and observed series is
similar; in case of employment, expectations exhibit lower averages and medians, across
all ownership sectors, than realizations; in case of general business conditions, the
opposite is true. Public enterprises exhibit lower average and higher variability of
entropy, as measured by standard deviation, than private enterprises, with the sole
exception of standard deviation for observed general business conditions.
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5. EMPIRICAL RESULTS: DISSIMILARITY OF STRUCTURES

Figures 5-8 provide graphical summary of results obtained for differences between

measures of dissimilarity of structures P(SZ : SZ) calculated for 3-month horizon and

4-month horizon?.
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Figure 6. Differences between dissimilarity measures for k = 3 and k = 4, prices (all firms)

2 Detailed results (values calculated on the basis of formula (5) for all four variables, three ownership

types and separately for 3-month forecast horizon and 4-month forecast horizon) are available from author
upon request.
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Source: own calculations on the basis of RIED data

In Figures 5-8, negative numbers signify that value of P(S; : §7) for k = 3 is
smaller than for k = 4, that is, structures of realizations and expectations for k = 3 are
more similar than structures of realizations and expectations for k = 4. This can be
interpreted as 4-month expectations being less congruent with later observed realization
than expectations interpreted in 3-month horizon. This result can be at least partly
explained by the well-known observation that uncertainty increases with the forecast

horizon, and the tendency of business enterprises to evaluate their performance in
quarterly (that is, 3 month) terms.
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Table 3 presents summary statistics for differences between dissimilarity measures
for k =3 and k = 4.

Summary statistics for dissimilarity measures: difference between k = 3 and k = 4 fables
production prices employment business
min -0.1420 -0.1160 -0.1080 -0.1880
max 0.1790 0.1920 0.0680 0.1010
avg -0.0095 -0.0056 -0.0055 -0.0095
median -0.0100 -0.0050 -0.0030 -0.0060
std dev 0.0480 0.0412 0.0263 0.0446

Source: own calculations on the basis of RIED data

The graphs do not provide basis for determining which forecast horizon is support-
ed by measures of dissimilarity of structure. Average values of dissimilarity statistics
(see Table 3) are slightly negative for all variables which suggests that predictions
made at the 3-month forecast horizon are more similar to the realizations that those
made 4 months in advance. Median values confirm this result. However, the differences
between the 3-month and 4-month horizons are very small and should not be consid-
ered as a proof of superiority of the shorter forecast horizon, especially in the light
of relatively high standard deviations. It is also worth noting that maximum values
of dissimilarity measures comparing 3-month and 4-month forecasts for production
and prices are twice as high as those obtained for employment and general business
conditions. It follows that in production and prices there are (few) periods in which
the 4-month forecast horizon is considerably more similar to realizations, although the
average remains negative, suggesting that on average the 3-month forecast horizon is
closer to the observed changes in analyzed variables.

6. CONCLUDING COMMENTS

On the basis of empirical analysis of the business tendency survey data, the fol-
lowing conclusions have been reached through application of measures of entropy:

1. In case of production, distribution of increase / no change / decrease fractions is
relatively uniform, leading to high entropy and providing little information.

2. Entropy of prices is relatively low; since value of entropy allows to evaluate degree
of concentration, in case of prices fractions of survey answers seems to be particu-
larly centered on one of the three options provided in the questionnaire. In theory,
answers might be centered on either of the three options (increase / no change /
decrease) and vary from one questionnaire to another. In practice, however, they are
heavily biased towards the “no change” category. In the analyzed period (that is,
March 1997 — July 2010), no change in prices is always expected by the majority of



Application of measures of entropy, information content and dissimilarity. . . 99

the respondents — that is, “no change” fraction constantly remains the largest among

the three options. This result does not hold in case of production, employment, or

general business conditions expectations, in confirmation of the results of entropy
analysis.

3. Entropy of general business conditions exhibits the highest variability which may
be interpreted as volatile changes in information content of surveys from one month
to another. In contrast, entropy of production is the least variable.

4. Generally, public enterprises exhibit lower entropy (as measured by average) and
higher variability (as measured by standard deviation) than private enterprises; that
is, for public enterprises concentration of answers to the survey questions is higher
and also more variable.

To evaluate whether structures for 3-month or 4-month forecast horizons are more
similar to observed realizations, measures of dissimilarity of structures were calculated.
Unfortunately the results do not provide clear answer to this question. A slight tendency
towards the 3-month forecast horizon is noted on the basis of negative (but very small
in absolute terms) average values of dissimilarity measures across all four variables.

To summarize, results obtained on the basis of entropy and dissimilarity measures
provide new insights into behavior of expectations and realizations expressed in busi-
ness tendency surveys. As this is the first attempt to empirically address the question
of information content of the RIED survey data, more work is clearly needed. One
of the issues that merit further analysis is whether current situation of an enterprise
systematically influences its expectations, and consequently degree of concentration of
answers on a particular option. To evaluate usefulness of entropy measures in analyz-
ing questionnaire data, predictive value of a priori information should be studied, and
predictive properties of various statistic tools compared for different distributions of
answers.

Author is employed at the Institute of Econometrics, Warsaw School of Economics.
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APPLICATION OF MEASURES OF ENTROPY, INFORMATION CONTENT AND DISSIMILARITY
OF STRUCTURES TO BUSINESS TENDENCY SURVEY DATA

Summary

This paper evaluates similarities between a priori information supplied by business tendency surveys
(that is, expectations), and a posteriori information (that is, realizations). A priori structure is defined by
fractions of respondents expressing expectations, and a posteriori structure — by fractions of respondents
declaring observed changes in economic variables (realizations). On the basis of empirical analysis of the
business tendency survey data on production, prices, employment and general business conditions, the
following conclusions have been reached. Production time series exhibits the highest entropy, and prices
data — the lowest. Since value of entropy allows to evaluate degree of concentration, in case of prices
fractions of survey answers seems to be particularly centered on one of the three options provided in the
questionnaire (that is, increase — no change — decrease). Entropy of general business conditions exhibits
the highest variability which may be interpreted as volatile changes in information content of surveys
from one month to another; in contrast, entropy of production is the least variable. It is also found that
public enterprises exhibit lower entropy (as measured by average) and higher variability (as measured by
standard deviation) than private enterprises.

Key words: tendency surveys, expectations, entropy, dissimilarity of structures

ZASTOSOWANIE MIAR ENTROPII, ZAWARTOSCI INFORMACYJNEJ I NIEPODOBIENSTWA
STRUKTUR DO DANYCH TESTU KONIUNKTURY

Streszczenie

Artykut bada podobieristwo migdzy informacja a priori dostarczang przez respondentéw testu ko-
niunktury (oczekiwaniami) a informacja a posteriori (zaobserwowanymi realizacjami). Struktura a priori
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definiowana jest poprzez odsetki respondentéw wyrazajacych swoje oczekiwania, a struktura a posteriori
— przez odsetki respondentéw stwierdzajacych zaobserwowane zmiany. Na podstawie empirycznej analizy
danych testu koniunktury na temat produkcji, cen, zatrudnienia oraz ogdlnej sytuacji gospodarczej, sfor-
mulowano nastgpujace wnioski. Produkcja cechuje si¢ najwyzszg entropig, a ceny — najnizszg. Poniewaz
poziom entropii moze by¢ interpretowany jako stopieri koncentracji, w przypadku cen odsetki odpowiedzi
na pytania testu koniunktury wydaje si¢ by¢ szczegdlnie mocno skoncentrowany na jednej z trzech opcji
(wzrost — brak zmiany — spadek). Entropia ogélnej sytuacji gospodarczej wykazuje najwigksza zmi-
enno$¢, co mozna zinterpretowaé jako przejaw dynamicznych zmian zawarto$ci informacyjnej ankiety
w poszczegdlnych miesigcach; entropia produkcji jest najbardziej stabilna. Co wigcej, przedsiebiorstwa
sektora publicznego cechuje §rednio nizsza entropia i wyzsza jej zmienno$¢ (mierzona odchyleniem stan-
dardowym) niz przedsigbiorstwa prywatne.

Stowa kluczowe: badania ankietowe, oczekiwania, entropia, niepodobieistwo struktur
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STATISTICAL INFERENCE ON CHANGES IN INCOME POLARIZATION
IN POLAND

1. Introduction

Over the last years, measurement and estimation of economic polarization has been
getting an increased attention among economists and other social scientists. Starting
with contributions of Esteban and Ray [14] and Wolfson [35], several researchers
proposed different measures of polarization, often developed formally in an axiomatic
framework'. Major applications of these and other approaches to polarization measure-
ment include analysis for the UK [25], Spain [21, 22], China [36], Uruguay [23], Poland
[27], and Denmark [24]. There are also studies devoted to the regional polarization
in Russia [20], the European Union [18] and Central and Eastern European countries
[19], as well as many papers conducting cross-country analysis [8, 10, 11, 13, 28, 32].

Economic polarization as conceptualized in these studies concerns the distribution
of socio-economic characteristics (for example income, consumption, race, education)
and refers to the extent to which the society is grouped in a number of clusters. In other
words, in a polarized society incomes or other relevant attributes become concentrated
around two or more diverging poles. Such a phenomenon is related, but certainly
conceptually different from the more familiar concept of inequality. For example, it
is intuitively easy to imagine a society converging in incomes to two local poles (for
example grouping ‘the rich’ and ‘the poor’). Such a society would display lowering
level of inequality as measured by standard inequality indices, since the overall income
dispersion would decrease, but it would also become more clustered around the two
poles and therefore more bi-polarized?.

What gives polarization a special appeal, both from the abstract and policy-oriented
perspective, is that it has been theoretically linked to the phenomenon of social con-
flicts. Esteban and Ray [15] argued that it is polarization, and not inequality as com-
monly perceived, which is correlated with social conflicts like organised, large-scale

! The major contributions include Wang and Tsui [34], Chakravarty and Majumder [5], Zhang and
Kanbur [36], Duclos et al. [8], and Esteban et al. [13].

2 The issue of whether polarization and inequality are distinguishable empirically has been a matter
of some debate. Ravallion and Chen [31] and Zhang and Kanbur [36] argued that measures of polarization
generally do not generate very different results from those of standard measures of inequality. Esteban
[12], Duclos et al. [8], and Lasso de la Vega and Urrutia [28] provide evidence that the two sets of indices
significantly differ empirically.
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protests, strikes, demonstrations, or even revolts and armed unrests. They showed that
in the case of bipolarized society the level (or intensity) of social conflicts increases
with the magnitude of polarization®.

From another point of view, polarization has often been associated with the ‘dis-
appearing of the middle class’ — a phenomenon characteristic for the US and the UK
in the 1980s [25, 35]. Indeed, if incomes concentrate around two opposite distributive
poles, then the size of the middle class has to decrease. The common opinion and
a number of economic arguments suggest that a stable and sizable middle class is a
necessary condition for successful economic and political transition and development
(see, e.g., [2], pp. 3—4). Therefore, high or increasing level of bi-polarization can pose
a serious problem for policymakers.

Recently, Kot [27] has offered an important contribution to both theoretical and
empirical literature on economic polarization. He introduced a new class of polar-
ization indices based on the concept of the Lorenz curve. Using Polish Household
Budget Survey (HBS) data, he estimated these new indices as well as several existing
polarization measures, including those introduced in Wolfson [35] and Esteban et al.
[13], for the distribution of household expenditures in Poland during 1993-1997 and
1998-2005*. He found that during the first period there was no clear trend in the
economic polarization, while in the second period polarization has increased by 0.85
to 8.1%, depending on the polarization index used.

This paper attempts to make two contributions. First, we complement Kot’s [27]
empirical analysis by estimating another important polarization index proposed by
Duclos et al. [8] for the income distribution in Poland during 1998-2007. Beside
developing the axiomatic foundation for the index, Duclos et al. [8] have provided
also a formula for an asymptotic variance for their polarization index estimated from
household survey samples. It is therefore possible to conduct formal statistical inference
on this index by calculating confidence intervals and testing hypotheses about the
changes in the values of the index over time. Hence, the second contribution of the paper
is to test whether estimated changes in income polarization are statistically significant.
It allows us to make polarization comparisons for Poland robust to sampling variability
and to formulate reliable conclusions on whether income polarization has increased or
not.

Section 2 of the paper introduces polarization measure as well as the methods of
its sample estimation and tools of statistical inference as offered by Duclos et al. [8].
Micro data from Polish Household Budget Survey study are discussed in section 3.
Section 4 reports and discusses empirical results, while section 5 concludes.

3 See also Esteban and Ray [16, 17]. Esteban and Ray ([16], p. 164) argue that empirical evidence
on the connection between inequality and social conflicts is ambiguous and inconclusive.

* The period between 1993 and 2005 is divided into two sub-periods because HBS data for these
sub-periods are not directly comparable (see also section 3).
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2. MEASURES OF POLARIZATION

The approach to measuring economic polarization introduced in Duclos et al.
[8] has two attractive features — one theoretical, the other practical. The theoretical
advantage of this formulation is that it is formulated in the so-called identification-
alienation framework, introduced in Esteban and Ray [14]. This framework allows for
formal analysis of the abovementioned link between polarization and the phenomenon
of social conflict [15, 16, 17]. The practical benefit of the approach is that it is care-
fully operationalized in a statistical framework. Duclos et al.’s [8] methodology offers
distribution-free statistical inference procedures, which allows to check whether the
resulting estimates are not the effect of sampling noise and measurement errors”.

Identification-alienation framework, introduced in Esteban and Ray [14], suggests
that polarization can be measured as the effect of two interrelated mechanisms: (1)
alienation, which is felt by individuals from a given group (defined by income class,
religion, race, education etc.) toward individuals belonging to other groups, and (2)
identification, which unites members of any given group. This approach assumes
that polarization requires that individuals identify with other members of their socio-
economic group and feel alienation to members of other groups. The approach of
Duclos et al. [8] is proposed for the space of distributions of incomes (or consumption
expenditures, wealth, etc.) described by income density functions (f), with integrals
of these functions corresponding to various population sizes. It is assumed that iden-
tification at income y depends on the density at x, f(x), while alienation between two
individuals with incomes y and x is given by |y—x|. By imposing a set of axioms on the
identification-alienation structure, Duclos et al. [8] derive the following polarization
measure (DER index):

1+a
P.(f) = f £y - xldydx, (1)

where « is an ethical parameter expressing the weight given to the identification part
of the framework. The axioms introduced by Duclos et al. [8] require that @ must be
bounded in the following way: 0.25 < a < 1. When a = 0, the DER index is equal
to the twice the popular Gini coefficient of inequality, which for density f and all
incomes normalized by their mean takes the form

1
G(=3 [[ 10 -sdvar @

Therefore, the lowest admissible value for DER index of @ = 0.25 should produce
polarization results close to those of inequality measured by Gini index, while @ = 1
leads potentially to the highest disparity between the Gini coefficient and the DER
index®.

3 See also Duclos et al. [9] for the more complete presentation of their statistical framework.

% In order to make comparisons between the Gini index and the DER index easier, in our empirical

application in section IV we compute all measures for incomes normalized by the mean income and divide
DER indices by 2.
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Duclos et al. [8] analyze also the problem of the statistical estimation of their
index. It can be shown that for every income distribution function F with associated
density function f and mean u, Eq. 1 can be restated in the form

Py (F) = f fOa () dF(y), 3)
y

witha(y) = u+yQRF(y)—-1)-2 ’ xdF (x).

Suppose next that the index is to be estimated using a random sample of »n i.i.d
(independent and identically distributed) sample observations of income yi, i =1,..., n
drawn from the distribution F(y) and ordered such that y; <y, < ... < y,. It is also
assumed that a set of sampling weights is provided with w; being a sampling weight on

observation i and w = Zn Wi being the sum of weights. All incomes are normalized
]:

by the sample weighted mean income (,u = er_l Wil Zr,l_l wl»). Using Eq. 3, the DER

index can be then estimated by B B

Po (F) =" Y wif )" a(y), 4)

i=1

where d (y;) is given as

a(yi>=u+yl~[ [Zw, w,] ) (Zw]yﬁwly,], (5)

and where £ (y;)® is estimated non-parametrically using kernel density estimation meth-
ods’. Duclos et al. [8] use a symmetric weighted kernel function K (), defined such

+00
that f K (u)du =1 and K(u) > 0. The estimator f (y) is then defined as

(ee]

Aoy = o1 NV g (YT
For=om Y wk (22, (©)
where the smoothing parameter A, which is usually called the bandwidth, describes the
width of the density window around each point, and kernel function K (u) is specified
as the Gaussian kernel, defined by

_ 05,2
K (u) = 2m) ™" exp ™. ©)
7 Kernel density estimation methods are presented in detail in, for example, Pagan and Ullah ([29],

cha. 2) and Silverman ([33], cha. 3). See also Jenkins [25], and Duclos and Araar ([7], cha. 15) for analysis
of these methods in the context of income distribution.
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The optimal value of the bandwidth (A+) is chosen as to minimize the mean square
error (MSE) of the estimator (1) for a given sample size (n). Duclos et al. [8, 9]
devise computational formulas, which approximate 4#*. For a normal distribution with
variance and a Gaussian kernel function used in (3), the formula is

h =40 ga®!, (8)

where « is again polarization sensitivity parameter. For an income distribution char-
acterized by skewness greater than about 6, a better approximation is given by a more
complex formula of the form

0510 (3.76 + 14.70,)

(1 + 1.09 - 10-4¢ry,) 72841932300

h* =n ©)

where 1Q is the interquartile range (the difference between the 75" and the 25th
percentile) and is the variance of the logarithms of income?®.
Duclos et al. [8, 9] further show that under standard regularity conditions concern-

ing the finiteness of moments of certain variables, if 4 in Eq. 6 vanishes when » tends
to infinity, then n°> (P(, (ﬁ ) - P, (F )) has an asymptotic limiting normal distribution
N(, V,), with

Va = varsy ((1 ) f ) ak)+y f f ()" dF (x) +2 f (x = y) f ()" dF ().

(10)
Variance given by Eq. 10 is distribution-free in the sense that it can be computed
without knowledge of the form or the parameters of the distribution from which the
sample is drawn. The expression (11) is operationalized by the use of the delta method
(see, e.g., Rao [30], pp. 385-391) in the DASP software package written for STATA
[1, 7]. In this paper, asymptotic variance and standard errors for the DER index are
computed with the help of the DASP package.

Using estimates of the DER index and its asymptotic variance, it is possible to
construct confidence intervals for the index and to test hypotheses about the changes in
its value. The statistical inference in this paper is based on the asymptotic ¢-type statistic
computed using Eq. 3 and the variance estimate of the DER index computed on the
basis of Eq. 10. As we are mainly interested in changes in income polarization in time,
the relevant hypothesis states that two different income distributions have the same
value of the DER index. Assuming that we have independent samples drawn from two
distributions (e.g. income distributions in periods ¢y and #;), we can compute estimates
P, (ﬁ ,0) and P, (F tl) from the two samples using formula (3), and variance estimates

Vy (to) and V, (t;) using Eq. 10°. For a null hypothesis that P, (F ©) = Po(=Fy), a

8 The skewness of income distribution estimated from household survey data may often be greater
than 6 (cf. Kot [27], p. 78), especially if extreme incomes are not eliminated, recoded or dealt with in
other way.

® Cf. Davidson and Flachaire [6] for asymptotic inference for differences in inequality indices.
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t-type statistic is
- Po(Fy,) - Po(Fy) an
(Vo (1) + Vo ()

Finally, using expression (11) we compute asymptotic P values based on the standard
normal distribution or on the Student distribution with n degrees of freedom.

3. DATA

This paper uses data from Household Budget Survey (HBS) study conducted yearly
by the Polish Central Statistical Office (CSO). We use yearly HBS micro-data for the
period 1998-2007. An important modification of the HBS occurred experimentally in
1997, and definitively in 1998, when in order to fulfil Eurostat recommendations, new
definitions of some core concepts (i.e. disposable income) were implemented. Due
to this change it is rather difficult to construct fully comparable series of household
disposable incomes for the period before 1998 and after this year. Therefore, in this
paper we use HBS data from 1998 to 2007 (the last available year). The HBS sample
design has changed several time during the period under study'’. From the point of
view of the present paper, it is important to notice that during 1996-2000 the design
assumed sampling of primary sampling units (PSU’s) for a period of four years, while
since 2001 every year a new subsample is drawn for use during two years. Therefore,
year-to-year samples are correlated and the statistic W given by Eq. 11 should take
into account also the covariance of the two estimated polarization indices. To avoid
this complication we study statistical inference on the DER index using independent
samples for the years 1998, 2001, 2004 and 2007.

Household net disposable income (i.e. post-tax-and-transfer income) is the main
income concept used. It includes cash wages and salaries, self-employment income
(including farm income), cash property income, social transfers (including social in-
surance, social assistance) and other income. Income taxes, mandatory payroll taxes
and gifts donated to other households are not included. As it is standard in income
distribution literature, we consider the individual as the main unit of analysis. In order
to obtain personal income distributions, all household observations are weighted by the
product of household weights provided in the HBS and household size''. All incomes
are divided by equivalence scales defined as 1, where A is household size, to adjust
for the size and composition of households. Finally, to obtain real equivalent disposable
income we use CPI deflator to express all incomes in December 2007 price levels.

10 The detailed description of the HBS design and its other features can be found in Kordos et al.
[26] and Central Statistical Office [4].

I HBS weights are non-response weights adjusting sample data for the differential non-response
rates of different types of households. The method of estimating these weights has changed several times
between 1998 and 2004. See Kordos et al. [26] and Central Statistical Office [4] for details.
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4. RESULTS

Figure 1 shows trends in the values of the DER index for @ € {0.25, 0.5, 0.75, 1}
during the period under study. To verify whether income polarization as measured by
the DER indices is indeed behaving differently from income inequality as measured
by the Gini index, which is equal to the DER index with @ = 0, the changes in the
latter are presented as well. As expected, changes in the DER index with @ = 0.25
are very similar in quantity and direction to the changes in the Gini index. The same
can be said for other values of the parameter @ except @ = 1. It can be observed
that in this case income polarization as measured by the DER index is changing in a
markedly different ways from inequality. For example, while the Gini index is clearly
decreasing over 2004-2006, DER (a =1) is slightly increasing. Such opposite tendencies
are displayed by the indices for 2002-2003 and 1998-1999 periods as well. Our analysis
confirms, therefore, the conclusion of Duclos et al. [8] that the DER index, at least for
the highest admissible value of «, is empirically distinct from the Gini index.
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Figure 1. Changes in income polarization (DER index) in Poland, 1998-2007

Throughout the period under study, there was an increase in income polarization
ranging from 4.9 to 6.5%, depending on the value of @ parameter. This finding is
consistent with the slight increase in the polarization of consumption expenditures
over the 1998-2005 period found by Kot [27]. Table 1 reports values of the DER index
for @ = 1, which gives the highest weight to the identification part of the identification-
alienation framework in the Duclos et al.’s [8] account. Moreover, for our datasets, this
value of the « is the one for which polarization is empirically clearly different from
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inequality. Table 1 shows also the values of the standard error for the estimate of
the index along with 95% and 99% confidence intervals. For the comparison between
1998 and 2007 both types of confidence intervals are non-overlapping and therefore
we may conclude that the difference in income polarization as measured by the DER
index with o =1 is statistically significant. Similarly, there is a statistically significant
increase in income polarization between 2001 and 2007. However, for 4 out of 6 paired
comparisons under study (i.e. 1998 and 2001, 1998 and 2004, 2001 and 2004, 2004
and 2007) both types of confidence intervals are overlapping and therefore they cannot
be used to state unambiguously whether income polarization has changed. Hence, to
provide statistical inference on these changes we turn to hypotheses testing.

Income polarization according to the DER index (« = 1), Poland, 1998-2007 rabie !
DER index SE 95% CI 99% CI
LB UB LB UB
1998 0.1614 0.0010 0.1594 0.1635 0.1587 0.1641
1999 0.1614 0.0018 0.1578 0.1650 0.1566 0.1661
2000 0.1638 0.0015 0.1610 0.1667 0.1600 0.1675
2001 0.1606 0.0009 0.1589 0.1623 0.1584 0.1629
2002 0.1620 0.0013 0.1594 0.1646 0.1586 0.1654
2003 0.1620 0.0009 0.1603 0.1637 0.1597 0.1642
2004 0.1660 0.0013 0.1634 0.1687 0.1626 0.1695
2005 0.1662 0.0011 0.1641 0.1683 0.1635 0.1689
2006 0.1664 0.0010 0.1645 0.1682 0.1639 0.1688
2007 0.1693 0.0012 0.1669 0.1717 0.1662 0.1725

Notes: Own calculations using HBS data. Column 1 reports point estimates of the DER index calculated
on the basis of the household data with weights equal to the product of the household weight and the size
of the household. Column 2 reports standard errors of the DER index. Columns 3 and 4 report lower

and upper bounds (LB and UB) for, respectively, 95% and 99% confidence intervals.

Table 2 shows, first, the change (D) in income polarization as measured by the DER
index (@ = 1) for every pair among the analyzed years (1998, 2001, 2004, 2007) with
index for the later year always being the minuend. This is followed by standard error
(SE) for the estimate of the measured change in the DER index, and the probability
(P value) that such a change is greater than zero (P value = Pr(D > 0). If D is less
than 0, then 1-P value = Pr(D < 0). Among the paired comparisons, the change from
1998 to 2001 is not statistically significant at the conventional 5% level with P value
equal to 0.28. The change from 2004 to 2007 is significant only at the 5% level, but
not at the 1% level. All other changes are statistically significant at standard levels.
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The main conclusion from these results is that short-period observed changes in
income polarization in Poland, which are usually quantitatively rather small, can often
reflect rather sampling variability than the real changes in the underlying income dis-
tribution. Therefore, such short-period changes, including year-to-year changes, should
be treated cautiously especially is they are to be used as a basis for policy recom-
mendations. On the other hand, for the HBS data even moderate changes in the DER
index, as observed during the 6- and 9-year time spans among our paired comparisons,
appear to be statistically significant.

Table 2
Hypotheses tests for changes in the DER index (a = 1)

2001 2004 2007

D —-0.000792 0.004614 0.007921

1998 SE 0.001362 0.001697 0.001611
P value 0.2804 0.0033 0.0000

D 0.005406 0.008713

2001 SE 0.001602 0.001511
Pvalue 0.0004 0.0000

D 0.003307

2004 SE 0.001819
P value 0.0345

Notes: D denotes differences in measured values of DER indices over time, SE is the standard error of D,
and P value is the probability that D is greater than 0.

5. CONCLUSIONS

This paper has provided estimates of the DER index of economic polarization,
calculated on the basis of income distribution HBS data for Poland between 1998 and
2007. It has also offered statistical inference on the changes in income polarization by
estimating confidence intervals and testing statistical hypotheses. The main conclusion
is that for the entire period under study there was a moderate rise in income polarization
in the range of 4.9 to 6.5%, depending on the polarization-sensitivity parameter «.
For the period 1998-2007, the changes in the DER index with @ = 1, for which
polarization is empirically distinguishable from inequality, are statistically significant
at conventional levels. The paper has found, however, that for smaller increases, which
usually occur over shorter periods, it may be difficult to conclude whether observed
changes are due to the changes in the income distribution in the population or due to
the sampling variability of the estimates.

Finally, a caveat is in order concerning the methods used to estimate the variance of
the DER index from the HBS data. These methods, introduced in Duclos et al. [8], as-
sume that income observations are i.i.d., whereas HBS is a complexly designed survey
with stratification, clustering and weighting of sample observations. While weighting
can be rather easily incorporated in the statistical inference procedures, the effects
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of stratification and clustering are harder to dealt with. However, accounting for the
complex sample design would almost certainly increase variance estimates for the DER
index'?. This would lead to wider confidence intervals, larger P values in our empirical
application, and could force us to reverse the direction of inference in at least some
cases. We leave the issue of accounting for complexity of survey design in inference
for polarization measures for future research.
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STATISTICAL INFERENCE ON CHANGES IN INCOME POLARIZATION IN POLAND

Summary

This paper estimates a popular measure of economic polarization (DER index) using Polish income

micro-data from the Household Budget Survey (HBS) study for the period from 1998 to 2007. Using
asymptotically distribution-free statistical inference we test whether the changes in the values of the
estimated indices are statistically significant. Results show that during the period under study DER index
has increased in the range from 4.9 to 6.5%, depending on the polarization-sensitivity parameter «. For
the period 1998-2007, the changes in the DER index with @ = 1, for which polarization is empirically
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distinguishable from inequality, are statistically significant at conventional levels. It is found, however, that
for some sub-periods changes in the DER index are not statistically significant.

Keywords: polarization, income distribution, statistical inference, Poland

WNIOSKOWANIE STATYSTYCZNE O ZMIANACH POLARYZACJI DOCHODOWE] W POLSCE

Streszczenie

W artykule dokonano estymacji popularnej miary polaryzacji ekonomicznej (indeks DER) dla danych
o dochodach z polskich Badan Budzetéw Gospodarstw Domowych w okresie 1998-2007. Uzywajac nieza-
leznych od rozktadu metod wnioskowania statystycznego przeprowadzono testy istotnosci réznic w wartos-
ciach estymowanych wskaznikéw. Wyniki pokazuja, ze w badanym okresie warto$¢ indeksu DER wzrosta
pomiedzy 4,9 a 6,5% w zaleznosci od wartosci parametru @ mierzacego wage przykiadana do polaryzacji.
Zmiany indeksu DER dla a = 1, dla ktérego polaryzacja zachowuje si¢ empirycznie w sposéb odmienny
od nieréwnosci, sa w badanym okresie statystycznie istotne. W artykule pokazano jednak, ze niektdre ze
zmian indeksu DER dla krétszych okreséw nie sg istotne statystycznie.
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WPLYW REDUKCJI SZUMU LOSOWEGO METODA SCHREIBERA NA
IDENTYFIKACJE SYSTEMU GENERUJACEGO DANE. ANALIZA
SYMULACYJNA'

1. WSTEP

Wszelkie rzeczywiste, w tym i ekonomiczne szeregi czasowe cechuja si¢ obec-
noscig szumu losowego. Oczywiscie fakt ten moze znaczaco utrudnié trafne identy-
fikowanie analizowanych zaleznoSci, co uzasadnia stosowanie metod redukcji szumu.
Jednak z drugiej strony nalezy podkresli¢, ze wszelkie filtrowanie moze prowadzi¢ do
zniszczenia badZ znieksztalcenia zalezno$ci obecnych w analizowanych danych (por.
Mees, Judd [17]).

Wiele sposréd znanych metod identyfikacji nieliniowoSci i chaosu jest wrazliwych
na obecno$¢ szumu losowego (por. np. Castagli i in. [3], Kantz, Schreiber [12], Shintani,
Linton [22], Zeng i in. [25]). Z tego powodu metody redukcji szumu wykorzystywane sa
do filtrowania rzeczywistych danych jako wstepny etap w procesie identyfikacji chaosu
Iub nieliniowosci. 1 choé nie jest to powszechnie stosowana praktyka, to otrzymane
wyniki wydaja sie obiecujgce (np. Harrison i in. [8], Hassani i in. [9, 10], Kantz i in.
[11], Leontitsis i in. [14], Liang i in. [15], Orzeszko [18], Perc [19], Schreiber [21],
Sivakumar 1 in. [23]).

Jedng z metod nieliniowej redukcji szumu losowego jest procedura zaproponowa-
na przez Schreibera [20]. Przeprowadzone symulacje wykazaly, ze metoda ta, mimo
swojej prostoty, skutecznie redukuje szum z szeregéw wygenerowanych przez determi-
nistyczne systemy o dynamice chaotycznej (Orzeszko [18], Schreiber [20], Sivakumar
i in. [23]). Jednak nalezy podkresli¢, ze w przypadku analizy rzeczywistych szeregdw
czasowych badacz zwykle pozbawiony jest wiedzy o naturze systemu generujacego.
W szczegdlnosci, brak jest pewnosci, czy spelnione jest zatozenie lezgce u podstaw
metod redukcji szumu, tzn. o deterministycznym charakterze systemu generujacego.
Co wigcej, to wlasnie poznanie natury systemu generujacego moze by¢ zasadniczym
celem przeprowadzanego badania. Z tego powodu istotng kwestig jest stwierdzenie, jak
dana metoda redukcji szumu zachowuje si¢ w zastosowaniu do danych stochastycznych.
Celem symulacji przeprowadzonych w niniejszej pracy bylo zweryfikowanie, czy prze-

! Badanie zostato sfinansowane przez Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu w ramach grantu
UMK nr 397-E ,,Identyfikacja nieliniowych zalezno$ci w ekonomicznych szeregach czasowych”.
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filtrowanie szeregéw losowych metoda Schreibera nie wprowadza do nich zaleznoSci,
ktére mogtyby prowadzi¢ do btgdnych wnioskéw o naturze systemu generujgcego.

Praca skonstruowana jest nastgpujgco: w rozdziale drugim przedstawiono istote
i przebieg procesu redukcji szumu losowego, w rozdziatach trzecim oraz czwartym
scharakteryzowano metody identyfikacji zaleznoSci nieliniowych w szeregach czaso-
wych, tj. odpowiednio: test BDS oraz miar¢ informacji wzajemnej, w rozdziale pigtym
zaprezentowano przebieg oraz wyniki przeprowadzonych symulacji.

2. REDUKCIJA SZUMU LOSOWEGO

Analizujac okreSlony rzeczywisty szereg czasowy (x;) nalezy liczy¢ si¢ z obec-
noscig w nim szumu losowego, reprezentujagcego szum obserwacyjny, systemowy lub
pewng ich kombinacje. W takiej sytuacji w szeregu (x;) mozna wyrézni¢ czes¢ deter-
ministyczng (y,) 1 stochastyczng (&), co po zapisaniu w postaci addytywnej oznacza
istnienie dekompozycji:

x, :yl +8[, (1)

gdzie od (&,) wymaga si¢ co najmniej posiadania szybko malejacej funkcji autokorelacji
1 nieskorelowania z sygnatem (y;) (Kantz, Schreiber [12]).

Redukcja szumu losowego ma na celu upodobnienie ,,zanieczyszczonego” szeregu
(x;) do oryginalnego sygnatu (y;). Bardzo prosta, lecz mimo to stosunkowo skuteczng
metoda redukcji szumu jest metoda Najblizszych Sgsiadéw — NS (por. Schreiber [20]).
W celu wyznaczenia wartosci y; (dla dowolnego i) metoda Najblizszych Sasiadéw na-
lezy skonstruowac wektory op6znien X; = (Xj_g, Xi—k+41s--s Xis--os XitL—1, Xi+L), gdzie
K 1 L sa ustalonymi liczbami naturalnymi. Niech X,,%,,...,X;, oznaczaja n najblizszych
(w sensie ustalonej K + L+ 1 — wymiarowe]j metryki) sgsiadéw wektora £;. W oparciu
o wyznaczonych najblizszych sgsiadéw, warto$¢ j;, bedacg oszacowaniem y; oblicza

si¢ ze wzoru:
_ I
si=- Zl X, @)

Dobér liczby najblizszych sgsiadéw moze odbywaé si¢ wprost (jak to zostato zapre-
zentowane w przedstawionym powyzej algorytmie) lub przez zadanie promienia sa-
siedztwa r.

Metoda NS zazwyczaj prowadzi do réznych szeregdw w zaleznoSci od przyjetych
warto$ci parametréw K, L oraz r(lub n). Do wyboru wiasciwych warto$ci parametréw,
a co za tym idzie — do wyboru odpowiedniego szeregu wynikowego, mozna zastoso-
wacé wskaznik poziomu redukcji szumu NRL (Noise Reduction Level) (Orzeszko [18]).
Metoda ta opiera si¢ na obserwowanej zaleznoSci pomigdzy strukturg geometryczng
atraktora a sitg szumu dodawanego do systemu. Zalezno$¢ ta polega na ,,pogrubia-
niu” atraktora, tzn., Srednio rzecz biorgc, oddalaniu si¢ bliskich sobie stanéw wraz ze
wzrostem sity szumu.
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Punktem wyjs$cia metody jest rekonstrukcja atraktora systemu w oparciu o szereg
(x1), polegajaca na skonstruowaniu m-wymiarowych wektoréw opdZniefi, gdzie m jest
ustalong liczbg naturalng. Niech T oznacza liczbe wszystkich dostepnych wektoréw
opOZnien, natomiast d; (i = 1, 2,..., T) — odleglo$¢ i—tego oczyszczonego wektora
opOznien (Ji—k, Vi—k+l»-» Vis-» Virl—1, Yi+L) dO jego najblizszego sgsiada. Wéwczas

wielko$¢ dpin, okreslong wzorem dpin = T Zd,-, mozna interpretowaé jako miare
grubos$ci zrekonstruowanego atraktora systemlll.lNaczelnaz ideg proponowanej metody
jest wskazanie sposrod szeregéw, bedacych wynikiem redukcji szumu, takiego, dla
ktérego wzgledny spadek wartosci dpin (W stosunku do zanieczyszczonego szeregu)
jest najwiekszy. Nalezy jednak zauwazy¢, ze uwzglednienie wylacznie tego czynnika
byloby niewystarczajace, gdyz prowadzitoby zawsze do wyboru szeregu ztozonego
z réwnych (lub prawie réwnych) warto$ci’. Z tego powodu do wskaznika NRL dodat-
diam — diam"

kowo wprowadzono wartos¢ , gdzie diam® i diam oznaczaja Srednice

diam®
zrekonstruowanego atraktora, odpowiednio, przed i po redukcji szumu. Rolg wzgledne;j
zmiany Srednicy jest zmierzenie poziomu deformacji oczyszczonego atraktora, spowo-
dowanej przez redukcje szumu.

Ostatecznie wskaznik poziomu redukcji szumu NRL wyraza si¢ wzorem:

dmin - do'
NRL = 5 e

min

diam — diam®

3)

diam®

Sposréd szeregéw otrzymanych w wyniku redukcji szumu nalezy wybrac taki, ktéry
cechuje si¢ najnizszym wskaZnikiem NRL.

Z samej konstrukcji wartoS§¢ NRL zalezy od przyjetego wymiaru zanurzenia m.
Zgodnie z kryterium Takensa [1981], w procesie rekonstrukcji przestrzeni stanéw na-
lezy uwzgledni¢ wektory opdZnien, ktérych wymiar spetnia warunek m > 2d, gdzie d
jest wymiarem przestrzeni standw.

3. TEST BDS

BDS (Brock i in. [1]) jest nieparametrycznym testem weryfikujacym hipoteze ze-
rowa, ze badany szereg czasowy jest realizacjg procesu i.i.d. (tzn. procesu niezaleznych
zmiennych losowych o jednakowym rozkladzie). W swojej konstrukcji odwotuje si¢ do
calki korelacyjnej, zadanej wzorem:

i -2 <o 1<ij<T)
T2 ’

“)

Cl'(e) = lim
T—oo

2 W przypadku metody NS szereg taki otrzymuje sie dla odpowiednio duzej wartosci parametru r
(lub n).
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gdzie symbol || oznacza moc zbioru, natomiast 7" jest liczba wszystkich m-wymiarowych
wektoréw opdZnien.

Teoretyczna podstawa testu BDS jest asymptotyczna zalezno$¢ pomigdzy catkami
korelacyjnymi C ;{1(3) iC IT(S). Udowodniono, ze dla kazdego m > 1 oraz & > 0 wartos$¢

C!'(g) szeregu i.i.d. zbiega do (C IT(S))m przy T — oo. Majaca tu zastosowanie statystyka

W okreslona jest wzorem?:

VT (Cl(e) - (CT(@))")

WT,m(S) = or (8)

®)

Przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej, ze szereg jest realizacja procesu i.i.d.,
statystyka W jest zbiezna wedlug rozkiadu do N(O, 1) przy T — oo (por. Kanzler
[13]). BDS jest testem dwustronnym, w ktérym weryfikacji podlega hipoteza zerowa
o nieistotno$ci statystyki W.

Nalezy podkresli¢, ze test BDS identyfikuje zaleznoSci zaréwno liniowe, jak i nie-
liniowe, wigc w celu identyfikacji nieliniowo$ci nalezy bada¢ szereg uprzednio prze-
filtrowany odpowiednim modelem ARMA. Zaletg tego testu jest fakt, ze identyfikuje
nieliniowo$ci bardzo réznej natury.

Test BDS jest wrazliwy na liczbe obserwacji. Brock i in. [2] w oparciu o prze-
prowadzone symulacje stwierdzili, ze wiarygodne wyniki otrzymuje si¢ dla szeregéw
liczacych co najmniej 250 obserwacji. Dodatkowo, w przypadku krétkich szeregéw (do
500 obserwacji) w celu wyznaczania wartosci krytycznych bezpieczniej jest stosowac
procedure bootstrap niz tablice rozkladu normalnego (por. Brock i in. [2], Kanzler
[13]).

W oparciu o dokonane symulacje Brock i in. [2] proponuja, aby parametr m przyj-
mowal w tescie wartosci 2, 3, 4, 5 dla krétkich szeregéw (do 500 obserwacji) i wartoSci
2, 3, ..., 10 — dla dtugich (co najmniej 2000 obserwacji). Ponadto, z symulacji tych
wynika postulat, aby za € przyjmowaé wartosci pomiedzy 0,5 -0 i 1,5 - o, gdzie o
jest odchyleniem standardowym badanego szeregu. Z kolei z badan przeprowadzonych
przez L. Kanzlera [13] wynika, Ze przyjmowana w teScie BDS warto§¢ parametru &
powinna zaleze¢ od typu rozktadu analizowanego szeregu. Przykladowo w przypadku
szeregdw o rozkladzie normalnym lub do niego zblizonego, nalezy przyja¢ € = 1,5 o
lube=2-0.

4. MIARA INFORMACIJI WZAJEMNE]

Miara informacji wzajemnej (ang. Mutual Information — MI) jest jedng z najwaz-
niejszych metod pomiaru nieliniowych zaleznoSci w szeregach czasowych. Okres§lona
jest ona wzorem:

3 or.m(€) jest czynnikiem normalizujacym, ktérego wzdr przedstawiony jest np. w Brock i in. [1991].
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I(X.Y) = ffp(xy)lg( p(x,) )dxdy, ©6)
p1(x)p2(y)

gdzie p(x,y) jest funkcja gestosci rozkladu tacznego, natomiast pi(x) oraz p,(y) sa
gestosciami brzegowymi zmiennych X i Y.

Mozna udowodnié, ze /(X, Y) przyjmuje zawsze wartoSci nieujemne oraz I(X,Y) =
0 wtedy i tylko wtedy, gdy X i Y sa niezalezne (np. Granger, Lin [7]). Oznacza to,
ze test niezalezno$ci bazujacy na mierze informacji wzajemnej polega na weryfikacji
hipotezy Hy: I1(X,Y) = 0 przeciw Hy: I(X,Y) > 0.

W literaturze przedmiotu istniejg rézne propozycje szacowania wartosci /(X, Y).
Zasadniczo, sprowadzajg si¢ one do oszacowania funkcji gestosci p(x,y), pi(x) oraz
p2(y) (por. wzor 6). Proponowane metody estymacji mozna podzieli¢ na trzy gléwne
grupy (por. Dionisio, Menezes, Mendes [4]):

e odwolujace sie do histogramu,
e oparte na estymatorach jadrowych,
e metody parametryczne.

Miara MI identyfikuje zaleznoS$ci zaréwno liniowe, jak i nieliniowe, wigc podobnie
jak w przypadku testu BDS, aby zidentyfikowa¢ zalezno$ci nieliniowe, badany szereg
trzeba przefiltrowaé¢ modelem typu ARMA. Miar¢ t¢ mozna wykorzysta¢ réwniez do
pomiaru autozalezno$ci w pojedynczym szeregu czasowym (x;). W tym celu za (y;)
nalezy przyjaé szereg opdZnionych wartosci (x;).

5. ANALIZA SYMULACYJNA

5.1 PRZEBIEG BADANIA

Celem przeprowadzonych symulacji byto zweryfikowanie, czy dokonanie redukcji
szumu losowego metodg Najblizszych Sgsiadéw moze zaklécié identyfikacje zalezno-
Sci nieliniowych w szeregach czasowych, a dokladniej méwigc: czy metoda ta moze
wprowadzi¢ do szeregéw losowych zaleznoSci o charakterze nieliniowym.

Badania oparto na wygenerowanych w programie Matlab 6.5 szeregach liczb pseu-
dolosowych o rozktadzie N(0, 1): 1000 szeregéw krétkich (300 obserwacji) oraz 1000
szeregéw dtugich (2000 obserwaciji).

W pierwszej kolejnosci, kazdy z wygenerowanych szeregéw poddano redukcji szu-
mu losowego przy zastosowaniu metody NS. Nastepnie przefiltrowane szeregi prze-
testowano pod katem ich niezaleznos$ci. W tym celu zastosowano procedur¢ oparta na
teScie BDS, miare informacji wzajemnej oraz wspétczynnik korelacji liniowej Pearso-
na.
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5.2 REDUKCJA SZUMU LOSOWEGO

W redukcji szumu losowego zastosowano metode Najblizszych Sasiadéw.* W ba-
daniu arbitralnie przyj¢to wartosci parametréw K = 2 oraz L = 2, natomiast promiei
otoczenia r wyznaczono przy uzyciu wskaznika NRL.

Przy wyznaczaniu wskaZnika NRL analizie poddano po jednym z wygenerowa-
nych dlugich i krétkich szeregéw. W badaniu rozwazono osiem warto$ci promienia
otoczenia: r = 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,7; 1; 1,5; 2. W celu wyznaczenia optymalnego
promienia obliczono warto$ci wskaZnika NRL(m), kolejno, dla m = 1, 2, 3, 5, 7, 10.
Obliczone wartoSci NRL zaprezentowano w Tabelach 1-2. Dla kazdego m pogrubiong
czcionkg zaznaczono najmniejszg wartoS¢ wskaznika NRL(m). Dodatkowo w kazdej
komorce obydwu tych tabel przedstawiono w nawiasach wartosci drugiej sktadowe;j
wskaznika NRL, tzn. wzglednej zmiany Srednicy — Adiam [%], umozliwiajace ocen¢
stopnia deformacji przefiltrowanego szeregu.

Tabela 1
Wartosci NRL dla szeregu losowego N(0,1), ztozonego z 300 obserwacji
. NRL | NRL(1) NRL(2) NRL(3) NRL(5) NRL(7) NRL(10)
02 0,0000 0,3642 0,0417 0,1551 -0,0021 -0,0351
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/
03 0,0000 1,6894 0,0509 1,0959 0,2353 0,2390
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/
04 0,0319 -0,0749 0,9184 0,7479 1,1614 0,5870
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/
0.5 0,0427 -3,8614 -0,3144 0,5066 1,5307 2,8491
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,02/ 10,43/
0.7 3,9391 -8,2530 -9,0608 -10,7853 72211 -1,1949
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,39/ 15,07/
) 6,7304 -14,9189 13,9593 14,8774 -16,0313 -9,8927
14,16/ 13,28/ 17,46/ 110,88/ 110,55/ 13,39/
L -1,6249 -7,3907 -7,9031 -10,7387 10,9918 -5,1402
’ 138,82/ 139,18/ 41,91/ 139,20/ 139,51/ 144,98/
5 -5,5032 12,5752 12,9643 9,6012 -10,1073 58164
152,41/ 152,741 155,271 157,76/ 157,31/ 161,35/

Zrédlo: obliczenia whasne

Biorac pod uwagg otrzymane rezultaty, do metody redukcji szumu losowego przy-
jeto warto§¢ r = 1 dla szeregéw krétkich oraz r = 0,7 dla szeregéw dlugich. W
przypadku szeregéw krétkich, wybdr r = 1 nie pozostawiatl watpliwosci; jedynie dla
m = 1 ten poziom parametru r nie prowadzil do najmniejszej wartoSci wskaZnika
NRL(m). Nieco mniej jednoznaczne wskazanie otrzymano dla szeregéw diugich. Jed-

4 Obliczenia wykonano w programie Matlab 6.5 w oparciu o procedure napisang przez A. Leontitsisa.
5> Obliczenia wykonano w programie Excel w oparciu o procedure wiasna.
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Tabela 2
Wartosci NRL dla szeregu losowego N(0,1), zlozonego z 2000 obserwacji

. NRL |  NRL(1) NRL(2) NRL(3) NRL(5) NRL(7) NRL(10)
02 0,0340 -0,22438 -0,2762 -0,1610 0,0440 0,0965
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/
03 -1,2391 -0,5434 -1,7409 -1,0148 -0,0353 0,4910
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,45/
0.4 1,1279 0,7097 -2,5220 -5,4955 -1,1727 -1,1857
’ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,00/ 10,88/ 10,19/
05 -1,6668 -1,9316 -4,6991 -9,3423 -3,9642 -3,6049
’ 10,00/ 10,00/ 10,84/ 10,00/ 1,67/ 1,70/
07 8,0467 -7,4150 12,3525 13,1207 13,3316 -8,0552
’ 14,19/ 10,00/ 10,84/ 14,94/ 12,18/ 15,85/

) 1,9431 -5,5266 11,2943 -8,4624 -7,0748 -7,4781
110,79/ 13,37/ 14,95/ 119,54/ 120,89/ 120,17/

s -3,4391 -6,1141 -7,0012 -6,2428 -5,0225 -6,9233
’ 135,26/ 136,96/ 139,91/ 141,95/ 143,22/ 141,44/
5 2,1241 -9,6498 -10,4288 -9,6989 -8,1550 -9,3679
150,58/ 152,791 155,29/ 157,58/ 159,32/ 158,31/

Zrédlo: obliczenia wlasne

nak i w tej sytuacji zauwazalna jest wyzszo§¢ parametru r = 0,7 nad pozostalymi
analizowanymi poziomami.

Metoda NS pozostawia nieprzefiltrowane K pierwszych oraz L ostatnich obserwa-
cji, co skutkuje tym, ze szeregi krétkie zostaly skrocone do 296 a dlugie — do 1996
obserwacji.

5.3 TEST BDS

Dla kazdego z przefiltrowanych szeregéw wyznaczono statystyke W, przyjmujac
kolejno wartosci wymiaru zanurzenia m = 2, 3, 4, 5.° Wartos¢ & ustalono na poziomie
e = 1,50, gdzie o jest odchyleniem standardowym analizowanego szeregu.

Dla poszczegblnych analizowanych szeregéw, w odniesieniu do kolejnych rozwa-
zanych wartoSci parametru m, wyznaczono warto$¢ empirycznego poziomu istotnosci
(ang. p-value), umozliwiajaca zweryfikowanie hipotezy zerowej o nieistotnosci staty-
styki W (tzn. o braku zaleznosci w szeregu). Warto$¢ ta zostata wyznaczona w oparciu
o procedure bootstrap (1000 iteracji).’

Na Rysunkach 1-2 przedstawiono histogramy empirycznych pozioméw istotnosSci
obliczonych dla réznych wartosci parametru m. Ponadto, w oparciu o otrzymane hi-

® Obliczenia wykonano w programie Matlab 6.5 w oparciu o procedure napisang przez L. Kanzlera.

7 Zastosowano procedure bootstrap bez powtarzania. Wyznaczone empiryczne poziomy istotnosci
odpowiadajg testowi dwustronnemu (tzn. sg dwukrotno$cia grubosci odpowiedniego ogona rozkladu em-
pirycznego).



Wptyw redukcji szumu losowego metodq Schreibera na identyfikacje systemu. ..

121

stogramy wyznaczono odsetek szeregéw, dla ktérych odrzucono hipoteze zerowa, przy

wybranych poziomach istotnosci @ = 1%, 5%, 10%. Wyniki te zostaly przedstawione
w Tabelach 3-4.
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Rysunek 1. Histogramy empirycznych pozioméw istotnosci statystyki W dla krétkich szeregéw
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Tabela 3
Odsetek krétkich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy
m=2 m=3 m=4 m=5
a=1% 23,6% 31,4% 29,5% 26,7%
a=5% 38,0% 47,4% 45,7% 42,8%
a=10% 47.2% 56,0% 55,4% 53,6%
Zrédto: obliczenia wlasne
Tabela 4
Odsetek dlugich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy
m=2 m=3 m=4 m=5
a=1% 37,8% 52,8% 50,6% 46,9%
a=5% 54,0% 67,1% 65,8% 61,6%

a=10% 62,2% 74,4% 72,4% 69,4%

Zrédlo: obliczenia whasne

W otrzymanych rozktadach empirycznych zdecydowanie dominujg wartosci bliskie
zeru. Potwierdzaja to wyniki zaprezentowane na Rysunkach 1-2 oraz w Tabelach 3-4.
Jak wida¢ na wykresach, w przypadku szeregéw kroétkich — ponad 30%, a w przypadku
szeregdw dlugich — nawet ponad 45% obliczonych empirycznych poziomdw istotnosci
nie przekracza wartos$ci 0,025. Z kolei obliczenia zestawione w Tabelach 3-4 pokazuja,
ze odsetek szeregéw, dla ktérych odrzucono hipotezg zerowa znacznie przewyzsza
przyjety krytyczny poziom istotnosci @. Z otrzymanych rezultatéw testu BDS wynika
wiec, ze przefiltrowanie szeregéw metoda NS powoduje pojawienie si¢ w wielu z nich
autozaleznosci pomigdzy obserwacjami. Naturalnie na tym etapie badania nie mozna
wyciagnaé¢ wnioskéw dotyczacych charakteru tych zaleznosci.®

5.4 MIARA INFORMACIJI WZAJEMNEI]

Dla kazdego z przefiltrowanych szeregéw oszacowano wartosci miary informacji
wzajemnej dla op6znien czasowych k =1, 2, ..., 10.° Do oszacowania miary MI wy-
korzystano metode zaproponowang przez Frasera, Swinneya [5]. Jest to metoda oparta
na analizie dwuwymiarowego histogramu. Mdéwigc w uproszczeniu, polega ona na
podziale przestrzeni dwuwymiarowej zawierajacej pary (x;,y,) na prostokatne komoérki
(wedtug okreslonej zasady) i obliczeniu, jaki odsetek naniesionych punktéw znajduje
si¢ w kazdej z komoérek. Nastepnie znajduje zastosowanie wzdér (6), przy czym ob-

8 Zaleznosci te moga by¢ zaréwno liniowe, jak i nieliniowe. Kwestii tej zostat poswiecony podrozdziat
5.5.
° Obliczenia wykonano w programie Matlab 6.5 w oparciu o procedure napisang przez A. Leontitsisa.
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liczone odsetki sg oszacowaniem funkcji gesto$ci, natomiast calkowanie odbywa si¢
numerycznie.

Tak jak w przypadku testu BDS, w celu zweryfikowania hipotezy o nieistotno-
Sci miary MI (tzn. o braku zalezno$ci w szeregu) obliczono empiryczne poziomy
istotnoSci. WartoSci te zostaly wyznaczone w oparciu o procedurg bootstrap (10 000
iteracji).' Dla kazdego z szeregéw otrzymano w ten sposéb 10 000 wartosci MI(1),
ktérych rozktad byt podstawg do wyznaczenia empirycznych poziomdéw istotnosci dla
kazdego kolejnego k =1, 2, ..., 10.

Na Rysunkach 3-4 przedstawiono histogramy empirycznych pozioméw istotnosci
obliczonych dla réznych wartosci parametru k. Ponadto, w oparciu o otrzymane hi-
stogramy wyznaczono odsetek szeregdw, dla ktérych odrzucono hipoteze zerowa, przy
wybranych poziomach istotnosci @ = 1%, 5%, 10%. Wyniki te zostaly przedstawione
w Tabelach 5-6.

Tabela 5
Odsetek krétkich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=17 k=8 k=9 k=10

a=1% |448% | 413% | 1,1% | 13% | 11% |10% |18% |15% | 1,6% | 1,8%

a=5% | 665% | 61,6% | 6,3% |57% |61% |6]1% |55% |75% |60% | 68%

a=10% | 76,4% | 72,1% | 12,1% | 11,6% | 11,2% | 10,6% | 11,2% | 13,6% | 10,8% | 14,5%

Zrédto: obliczenia whasne

Tabela 6
Odsetek dlugich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy

k=1 k=2 k=3 | k=4 | k=5 | k=6 k=17 k=8 k=9 k=10

a=1% 73,7% | 66,1% | 0,8% | 0,8% | 0,8% | 0,7% | 1,1% | 1,0% | 13% | 1,3%

a=5% 88,6% | 81,4% | 52% | 53% | 45% | 50% | 49% | 59% | 6,1% | 6,1%

a=10% | 93,7% | 89.8% | 9.7% | 9.2% | 9,1% | 10,3% | 10,3% | 10,.9% | 10,2% | 11,6%

Zrédto: obliczenia whasne

Z Rysunkéw 3-4 dla k = 1 oraz k = 2 wynika, ze w przypadku szeregéw krétkich
— ponad 50%, a w przypadku szeregéw dlugich — nawet ponad 75% wyznaczonych
empirycznych poziomoéw istotnoSci nie przekracza wartosci 0,025. Istnienie autoza-
leznoSci potwierdzaja réwniez obliczenia zaprezentowane w Tabelach 5-6. Pokazuja
one, ze dla k = 1 oraz k = 2 odsetek szeregéw, dla ktérych odrzucono hipotezg zero-
wa znacznie przewyzsza przyjety krytyczny poziom istotnosci a. Z kolei w przypad-
ku wyzszych opéznien (tzn. k > 2), histogramy sg plaskie, a widoczne w Tabelach 5-6

10" Zastosowano procedure bootstrap bez powtarzania. Wyznaczone empiryczne poziomy istotnosci
odpowiadajg testowi prawostronnemu (tzn. sg grubos$cig prawego ogona rozktadu empirycznego).
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odsetki szeregéw, dla ktérych odrzucono hipotezg zerowa, sg zblizone do przyjetych
pozioméw istotnodci. Otrzymane rezultaty wyraZnie wskazuja, ze w analizowanych
szeregach pojawily si¢ autozalezno$ci pierwszego oraz drugiego rzedu. Istnienie w
szeregach zaleznoSci do drugiego rzedu wiacznie wydaje si¢ by¢ konsekwencjq usta-
lenia wartoSci parametréw K =2 i L = 2 w metodzie NS.

5.5 ANALIZA LINIOWOSCI

Zidentyfikowane przez test BDS oraz miar¢ MI zaleznoSci w przefiltrowanych
szeregach moga by¢ réznej natury. Celem niniejszego podrozdziatu jest odpowiedZ na
pytanie, czy majg one charakter nieliniowy.

W tym celu dla kazdego z analizowanych szeregéw obliczono wspétczynnik au-
tokorelacji liniowej Pearsona, dla op6zniefi czasowych k = 1, 2, ..., 10.'!

Na Rysunkach 5-6 przedstawiono histogramy empirycznych poziomdéw istotno-
Sci obliczonych dla réznych wartoSci parametru k. Ponadto, w oparciu o otrzymane
histogramy wyznaczono odsetek szeregdw, dla ktérych odrzucono hipoteze zerowa o
nieistotno$ci wspoétczynnika, przy wybranych poziomach istotnosci @ = 1%, 5%, 10%.
Wyniki te zostaly przedstawione w Tabelach 7-8.

Tabela 7
Odsetek krétkich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 | k=7 | k=8 k=9 | k=10

a=1% |59% |55% |13% |10% | 1,1% | 1,0% | 1,0% | 0,7% | 0,6% | 1,2%
a=5% 15,7% | 14,7% | 5,6% | 52% | 50% |4.8% | 51% | 48% | 3,8% | 4,9%
a=10% | 24,7% | 22,1% | 11,6% | 10,6% | 10,8% | 9,0% | 9,2% | 10,8% | 9,3% | 10,0%

Zr6dto: obliczenia wlasne

Tabela 8
Odsetek dlugich szeregéw, dla ktérych odrzucono Hy

k=1 k=2 k=3 | k=4 k=5 k=6 | k=7 k=8 k=9 k=10
a=1% |43% |29% | 0,6% | 06% |05% |10% |08% | 15% |0,7% | 0,8%
a=5% 129% | 10,1% | 43% | 62% | 53% | 43% | 55% | 52% |53% | 54%
a=10% | 198% | 15,5% | 8,2% | 12,6% | 11,0% | 8,8% | 11,8% | 10,5% | 11,5% | 11,3%

Zrédlo: obliczenia whasne

Podobnie jak w przypadku miary MI otrzymane rezultaty wskazuja na obecno$é
autozalezno$ci pierwszego i drugiego rzedu. Jednak w tym wypadku, odsetek szere-
g6w ze zidentyfikowanymi zalezno$ciami jest dla kazdego zaprezentowanego poziomu

' Do tego celu wykorzystano funkcje corrcoef w programie Matlab 6.5.
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istotno$ci duzo nizszy niz w przypadku metody MI. Prowadzi to do wniosku, ze tylko
niewielkg czes$¢ zidentyfikowanych przez MI zalezno$ci mozna ttumaczyé obecnoscig
autokorelacji liniowej. Oznacza to, ze w przypadku wigkszoSci przefiltrowanych sze-
regéw zidentyfikowane autozalezno$ci maja charakter nieliniowy.

5.6 PODSUMOWANIE WYNIKOW SYMULACJI

Przeprowadzone symulacje wskazaly, ze szeregi losowe po dokonaniu redukcji
szumu metoda NS moga wykazywaé obecno$¢ zalezno$ci nieliniowych. Naturalnie
wniosek ten zasadniczo podwaza zasadnos$¢ stosowania analizowanej metody w pro-
cesie identyfikacji nieliniowosci w rzeczywistych szeregach czasowych. Oznacza on
bowiem, ze zidentyfikowane zaleznoSci mogg nie pochodzi¢ z systemu generujacego
lecz by¢ efektem filtrowania danych. Z otrzymanego wniosku wynika, ze w proce-
sie analizy rzeczywistych szeregéw czasowych metode Schreibera nalezy stosowaé z
duzg ostrozno$cig. Przede wszystkim nie nalezy stosowaé redukcji szumu, gdy brak
jest wyraznych podstaw do stwierdzenia, ze analizowane dane pochodza z systemu
deterministycznego. Z otrzymanych wynikéw plynie tez wniosek ogdlniejszej natury
— o potrzebie przebadania innych metod redukcji szumu pod katem ich zachowania w
zastosowaniu do szeregdw stochastycznych.
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WPLYW REDUKCII SZUMU LOSOWEGO METODA SCHREIBERA NA IDENTYFIKACJE

SYSTEMU GENERUJACEGO DANE. ANALIZA SYMULACYJINA

Streszczenie

Jednym ze sposobéw ograniczenia negatywnego wplywu obecnosci szumu losowego na analize

rzeczywistych szeregdw czasowych jest stosowanie metod redukcji szumu. Prezentowane w literaturze
przedmiotu rezultaty zastosowania takich procedur w procesie identyfikacji nieliniowos$ci i chaosu sa
zachecajgce. Jedng z metod redukcji szumu jest metoda Schreibera, ktéra, jak wykazano, prowadzi do
efektywnej redukcji szumu losowego dodanego do danych wygenerowanych z systemdéw deterministycz-
nych o dynamice chaotycznej. Jednakze w przypadku danych rzeczywistych, badacz zwykle pozbawiony
jest wiedzy, czy system generujacy rzeczywiscie jest deterministyczny. Istnieje wigc ryzyko, ze redukcji
szumu zostang wowczas poddane dane losowe. W niniejszym artykule wykazano, iz w sytuacji, gdy brak
jest wyraznych podstaw do stwierdzenia, ze badany szereg pochodzi z systemu deterministycznego, metode
Schreibera nalezy stosowaé z duzg ostroznoscia. Z przeprowadzonych symulacji, w ktérych wykorzystano
test BDS, miar¢ informacji wzajemnej oraz wspélczynnik korelacji liniowej Pearsona wynika bowiem,
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ze redukcja szumu moze wprowadzi¢ do analizowanych danych, zaleznosci o charakterze nieliniowym.
W efekcie szeregi losowe moga zosta¢ blednie zidentyfikowane jako nieliniowe.

Stowa kluczowe: Identyfikacja nieliniowosci, redukcja szumu losowego, metoda Schreibera, wskaz-
nik NRL, test BDS, miara informacji wzajemnej, bootstrap

IMPACT OF THE SCHREIBER NOISE REDUCTION METHOD ON DGP IDENTIFICATION.
SIMULATION ANALYSIS

Summary

A presence of a noise is typical for real-world data. In order to avoid its negative impact on methods
of time series analysis, noise reduction procedures may be used. The achieved results of an application
of such procedures in identification of chaos or nonlinearity seem to be encouraging. One of the noise
reduction methods is the Schreiber method, which, as it has been shown, is able to effectively reduce
a noise added to time series generated by deterministic systems with chaotic dynamics. However, while
analyzing real-world data, a researcher usually cannot be sure if the generating system is deterministic.
Therefore, there is a risk that a noise reduction method will be applied to random data. In this paper, it
has been shown that in situations where there in no clear evidence that investigated data are generated by
a deterministic system, the Schreiber noise reduction method may negatively affect identification of time
series. In the simulation carried out in this paper, the BDS test, the mutual information measure and the
Pearson autocorrelation coefficient were used. The research has shown that an application of the Schreiber
method may introduce spurious nonlinear dependencies to investigated data. As a result, random series
may be misidentified as nonlinear.

Keywords: Nonlinear time series, noise reduction, Schreiber method, NRL quantity, BDS test, mutual
information, bootstrap
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SPRAWOZDANIE Z KONFERENCJI NAUKOWEJ NT.
»KLASYFIKACJA I ANALIZA DANYCH - TEORIA I ZASTOSOWANIA”

W dniach 15-17 wrze$nia 2010 roku w Hotelu Filmar w Toruniu odbyta si¢ XIX
Konferencja Naukowa Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS (XXIV Konferencja
Taksonomiczna) nt. Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania, organizowana
przez Sekcje Klasyfikacji i Analizy Danych Polskiego Towarzystwa Statystycznego,
Katedre Ekonometrii i Statystyki Uniwersytetu Mikotaja Kopernika w Toruniu oraz
Katedre Metod Ilosciowych Wyzszej Szkoty Bankowej w Toruniu. Przewodniczacym
Komitetu Organizacyjnego Konferencji byt dr hab. Tadeusz Kufel, prof. nadzw. UMK,
natomiast sekretarzami dr Marcin Blazejowski i mgr Pawel Kufel.

Zakres tematyczny konferencji obejmowat zagadnienia:

a) teoria (taksonomia, analiza dyskryminacyjna, metody porzadkowania liniowego,
metody statystycznej analizy wielowymiarowej, metody analizy zmiennych ciaglych,
metody analizy zmiennych dyskretnych, metody analizy danych symbolicznych, metody
graficzne),

b) zastosowania (analiza danych finansowych, analiza danych marketingowych,
analiza danych przestrzennych, inne zastosowania analizy danych — medycyna, psycho-
logia, archeologia, itd., aplikacje komputerowe metod statystycznych).

Zasadniczym celem konferencji SKAD byta prezentacja osiggni¢e¢ i wymiana do-
Swiadczenn z zakresu teoretycznych i aplikacyjnych zagadniei klasyfikacji i analizy
danych. Konferencja stanowi coroczne forum stuzace podsumowaniu obecnego stanu
wiedzy, przedstawieniu i promocji dokonar nowatorskich oraz wskazaniu kierunkéw
dalszych prac i badan.

W konferencji wzieto udziat 112 oséb. Byli to pracownicy oraz doktoranci nastepu-
jacych uczelni: Akademii Goérniczo-Hutniczej w Krakowie, Politechniki Biatostockiej,
Politechniki ¥.6dzkiej, Politechniki Opolskiej, Politechniki Szczeciriskiej, Politechniki
Wroctawskiej, Szkoty Gtéwnej Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie, Szkoly Giow-
nej Handlowej w Warszawie, Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach, Uniwer-
sytetu Ekonomicznego w Krakowie, Uniwersytetu Ekonomicznego w Poznaniu, Uni-
wersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu, Uniwersytetu Gdanskiego, Uniwersytetu im.
Adama Mickiewicza w Poznaniu, Uniwersytetu Mikofaja Kopernika w Toruniu, Uni-
wersytetu L.odzkiego, Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu, Uniwersytetu Szcze-
cinskiego, Uniwersytetu Warminsko-Mazurskiego w Olsztynie, Uniwersytetu Warszaw-
skiego, Wyzszej Szkoty Zarzadzania i Nauk Spotecznych im. ks. Emila Szramka w Ty-
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chach, Wyzszej Szkoty Bankowej w Toruniu, Wyzszej Szkoly Informatyki i Ekonomii
w Olsztynie, Zachodniopomorskiego Uniwersytetu Technologicznego w Szczecinie,
a takze przedstawiciele NBP, GUS oraz Wydawnictwa C.H. Beck.

W trakcie 3 sesji plenarnych oraz 12 sesji réwnolegtych wygltoszono 60 referatéw
poswigconych aspektom teoretycznym i aplikacyjnym zagadnien klasyfikacji i analizy
danych. Odbyta si¢ réwniez sesja plakatowa, na ktdrej zaprezentowano 23 plakaty.

Obradom w poszczegllnych sesjach konferencji przewodniczyli: prof. dr hab.
Krzysztof Jajuga, prof. dr hab. Eugeniusz Gatnar, prof. dr hab. Joanicjusz Nazarko,
prof. dr hab. Marek Walesiak, prof. dr hab. Iwona Roeske-Stomka, prof. dr hab. Miro-
staw Krzysko, prof. dr hab. Dorota Witkowska, prof. UEK dr hab. Andrzej Sokotowski,
prof. UMK dr hab. Mariola Pitatowska, prof. UE dr hab. Jan Paradysz, prof. UE dr
hab. Elzbieta Gotata, prof. dr hab. Jadwiga Suchecka, prof. dr hab. Bogdan Suchecki,
prof. UE dr hab. Andrzej Bak, prof. dr hab. Andrzej St. Barczak.

Teksty referatow przygotowane w formie recenzowanych artykuléw naukowych
stanowig zawarto$¢ przygotowywanej do druku publikacji z serii Taksonomia nr 18
(w ramach Prac Naukowych Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu).

Zaprezentowano nastepujace referaty:

1. Stanistawa Bartosiewicz (Wyzsza Szkota Bankowa we Wroctawiu), Opowies¢ o skut-
kach subiektywizmu w analizie wielowymiarowe;j

Artykul traktuje o weryfikacji tez, ze subiektywizm ,,merytoryczny” (subiektywny
u kazdego badacza wybor cech opisujgcych zjawiska ztozone w celu opracowania ran-
kingu badanych obiektéw) oraz subiektywizm ,,metodyczny” (subiektywny u kazdego
badacza wybor metod manipulacji na zbiorach cech) powodujg trudnosci u odbiorcéw
badari dotyczgce wyboru wlasciwego rankingu obiektéw z posrdd réznych efektéw
uzyskanych przez réznych autoréw badan. Gtéwny wniosek z weryfikacji to: klopoty
odbiorcéw badain wywoluje jedynie zréznicowanie wybranego subiektywnie zbioru
cech.

2. FEugeniusz Gatnar (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Statystyka i prawda.

Uwagi o kryzysie finansowym

W artykule przedstawiono spojrzenie na obecny kryzys finansowy, jako na kryzys
zasad statystyki i prawdy. Statystyka jest zbiorem regut i metod postgpowania w celu
odkrycia wiedzy o zjawiskach ekonomicznych, lub szerzej — spotecznych, oraz ich
zachowaniu. Kreatywna ksiegowo$¢, transakcje za pomoca m.in. instrumentéw typu FX
swap byly wykorzystywane po to, by ukry¢ prawde o wysokosci deficytu budzetowego
oraz dlugu publicznego. Co wigcej banki, fundusze oraz agencje ratingowe zrobity
wszystko, by zmaksymalizowa¢ ich zyski, na przyktad oferujac kredyty osobom nie
posiadajacym zdolnoSci kredytowej, nazywanym NINJA. Réwniez metody statystyczne,
takie jak na przykfad model VaR, byly wykorzystywane niezgodnie z zasadami, do
oceny wielkosci rezerw na wypadek bankructwa.

3. Magdalena Osiriska, Michat Bernard Pietrzak, Mirostawa Zurek (Uniwersytet Miko-
faja Kopernika w Toruniu), Wykorzystanie modeli réwnan strukturalnych do opisu
mechanizméw podejmowania decyzji na rynku kapitalowym
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W ostatnich latach, szczegdlnie w okresie kryzysu, obserwowany jest silny wzrost
zainteresowania dziedzing finanséw behawioralnych. Wskazywane jest coraz wigksze
znaczenie wptywu inklinacji behawioralnych w procesie podejmowania decyzji inwe-
stycyjnych, przy czym czynniki behawioralne rozumiane sg tutaj jako zmienne istotnie
zaktécajace podjecie prawidtowej decyzji w procesie inwestowania. Artykul dotyczy
weryfikacji wybranych elementéw teorii finanséw behawioralnych, na podstawie bada-
nia ankietowego, z wykorzystaniem modelu réwnan strukturalnych (SEM). Celem ar-
tykutu jest identyfikacja i opis inklinacji behawioralnych oraz weryfikacja postawionej
hipotezy badawczej o ich wptywie na sktonno$¢ do ryzyka inwestoréw indywidualnych.
4. Dorota Witkowska (Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie)), Pro-

ba oceny wplywu kapitatu zagranicznego na efektywnos$¢ chiriskiego sektora ban-

kowego za pomocg miernikéw syntetycznych

Coraz wiecej zagranicznych bankéw inwestuje na chinskim rynku, pojawia si¢
zatem pytanie czy obecno$¢ kapitatu zagranicznego w chiriskim sektorze bankowym
wplywa na podniesienie jego efektywnosci. W celu odpowiedzi na to pytanie podjeto
probe aplikacji syntetycznych miernikéw rozwoju, skonstruowanych dla 72 chinskich
bankéw na podstawie wskaznikéw finansowych za lata 2006 i 2007, do oceny ich
efektywnosci. Przeprowadzono badanie zdolnoSci dyskryminacyjnych wyznaczonych
miar oraz wrazliwosci i stabilno$ci utworzonych za ich pomoca klas.

5. Marek Walesiak (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Zastosowanie odle-
gtosci GDM w analizie skupiel na podstawie danych porzadkowych
W artykule przedstawione dwa rozwigzania metodyczne (klasyczna analiza skupien

i klasyfikacja spektralna) pozwalajace na przeprowadzanie analizy skupieni dla danych

porzadkowych z wykorzystaniem odlegtosci GDM2. W cz¢Sci empirycznej zaprezen-

towane rozwiazania zilustrowano dla danych porzadkowych z rynku nieruchomosci

z wykorzystaniem oprogramowania Srodowiska R.

6. Pawel Lula (Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie), Automatyczna analiza opinii
konsumenckich
Celem artykulu jest préba klasyfikacji i scharakteryzowania metod automatyzacji

analizy opinii konsumenckich oraz przedstawienie wynikéw préb ich zastosowania do
analizy opinii polskojezycznych. W pierwszej cz¢sci pracy zaprezentowano klasyfika-
cje opinii oraz metod ich analizy. Druga poSwigcona jest systemom rozpoznajacym
ogblny charakter opinii. Cze$¢ trzecia charakteryzuje systemy pozwalajace na oceng
poszczegblnych atrybutéw ocenianych produktéw. W referacie zaprezentowano proces
budowy oraz ocen¢ dwdéch réznych systeméw analizy opinii konsumenckich. W ostat-
nim punkcie zamieszczono wnioski wynikajace z przedstawionych badan.

7. Aleksandra Luczak, Feliks Wysocki (Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu), Za-
stosowanie analitycznego procesu sieciowego (ANP) w analizie SWOT jednostek
administracyjnych
Przedstawiona metoda kwantyfikacji analizy SWOT z wykorzystaniem metody Sa-

aty’ego analitycznego procesu sieciowego (ANP) jest kompleksowa procedura, ktéra

moze by¢ uzyteczna w programowaniu rozwoju jednostek administracyjnych, szcze-
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gblnie przy ocenie ich stabych i mocnych stron oraz szans i zagrozei w ich otoczeniu.

Ma ona przewagg nad metodami klasycznymi (opisowymi) ze wzgledu na mozliwos$é

kwantyfikowania waznoS$ci czynnikéw SWOT, a wiec elementéw o charakterze zaréw-

no jakoSciowym, jak i iloSciowym. Metoda ANP uwzglednia oprécz hierarchicznych
powiazan pomiedzy elementami decyzyjnymi réwniez interakcje miedzy nimi — sprze-

Zenia zwrotne. Moze tez by¢ pomocna przy wyborze typu strategii rozwoju dla danej

jednostki terytorialnej. Zagadnienie zilustrowano przyktadem analizy SWOT gminy

wiejskiej Babiak.

8. Beata Bal-Domarfiska (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Konwergencja
w regionach o réznym poziomie innowacyjnosci
Artykul wpisuje si¢ w nurt badafi nad konwergencja. W pracy polaczono dwa

podejScia wykorzystywane w badaniach konwergencji: analiz¢ sigma i beta, co pozwo-

lifo na kompleksowa oceng badanych proceséw w regionach panstw Unii Europejskiej

(NUTS-2) w latach 1999-2007, ktdre jako ,,calo$¢” sg jeszcze stabo rozpoznane. Pro-

cesy beta konwergencji warunkowe] zidentyfikowano dzieki réwnaniu opartemu na

strukturze modelu Mankiwa-Romera-Weila. Do oszacowania jego parametréw wyko-
rzystano systemowy estymator Uogdlnionej Metody Momentéw [Arellano i Bover,

Blundel i Bond]. Celem artykutu bylo rozpoznanie charakteru proceséw konwergen-

cji/dywergencji w regionach o r6znym poziomie innowacyjnosci sektorowe;j.

9. Andrzej Dudek (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Analiza danych sym-
bolicznych w Srodowisku R. Podstawy metodologiczne i przyktady zastosowan
Analiza danych symbolicznych (Bock, Diday [2000], Billard, Diday [2006], Diday,

Noirhome-Frature [2008]) to galgZz wielowymiarowe]j analizy statystycznej zajmujaca

si¢ duzymi zbiorami danych (gtéwnie pochodzacymi z komputerowych baz danych)

zagregowanych w obiekty symboliczne, mogace zawiera¢ dane w postaci liczb, tekstu,
przedzialéw liczbowych, zbioréw kategorii, zbioréw kategorii z wagami.

Artykul zawiera opis autorskiego pakietu SymbolicDA stuzacego do analizy danych
symbolicznych w popularnym S$rodowisku R (http://www.r-project.org/) i sklada sie¢
z dwoéch czgsci. Pierwsza jest probg umiejscowienia podejScia symbolicznego w ba-
daniach statystycznych ze szczegélnym uwzglednieniem zastosowan ekonomicznych,
druga za$ prezentuje funkcje pakietu wraz z przyktadami ich zastosowan.

10. Katarzyna Kopczewska (Uniwersytet Warszawski), Modelowanie interakcji prze-
strzennych z wykorzystaniem programu R
Modele interakcji przestrzennych pozwalajg oceni¢ znaczenie odlegtoSci w prze-

plywie débr, oséb, proceséw, wiedzy, innowacji etc. Wykorzystywane powszechnie

funkcje, w ktérych przeptyw ten tlumaczony jest odlegtoscia, moga mieé posta¢ wy-
ktadniczg, potggows lub wielomianowa, za$ ich estymacja mozliwa jest przy wyko-
rzystaniu metod klasycznych lub przestrzennych, w ktérych dobér macierzy wag prze-
strzennych moze by¢ wedlug réznych kryteriéw sasiedztwa. Celem artykutu jest analiza
poréwnawcza powyzszych modeli na danych dla gmin i powiatéw, z uwzglednieniem
oceny jako$ci dopasowania przez SRMSE czy zysk informacyjny, a takze prezentacja
metod aplikacji w programie R.
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11. Christian Lis (Uniwersytet Szczeciniski), Analiza poréwnawcza poziomu spoteczno-
gospodarczego rozwoju krajéw Unii Europejskiej z uwzglednieniem paradygmatu
gender equality
Celem artykutu jest ocena zréznicowania poziomu rozwoju spoteczno-gospodarcze-

go krajow Unii Europejskiej z uwzglednieniem paradygmatu gender equality. W arty-

kule zaprezentowane zostaly w ocenie zréznicowania poziomu rozwoju takie narzedzia
wielowymiarowej analizy poréwnawczej jak taksonomiczny miernik poziomu rozwoju

(TMPR), uogélniona miara rozwoju (GDM) i analiza skupied. Autor po raz pierw-

szy w swoich badaniach poréwnawczych rozszerzyl zakres analizy o istotne czynniki

lezace w sferze zainteresowafl tzw. gender mainstreaming. W artykule wykorzysta-
no m.in. komponenty GEM (Gender Empowerment Measure) i GDI (Gender-related

Development Index).

12. Alicja Grzeskowiak, Agnieszka Stanimir (Uniwersytet Ekonomiczny we Wrocla-
wiu), Wielowymiarowa analiza wybranych aspektéw postaw zyciowych miodszych
i starszych pokolen Europejczykow

W pracy zaprezentowano poréwnanie postaw zyciowych oséb miodych (do 25
roku zycia) oraz starszych (60+) zamieszkujacych kraje europejskie. Ze wzgledu na
charakter dostepnych danych zastosowano klasyfikacje dynamiczng oparta na miarach
pozycyjnych oraz analiz¢ czynnikowa. Przeprowadzona analiza pozwolila wskaza¢ r6z-
nice w stopniu zaangazowania spofecznego ludzi z réznych grup wiekowych oraz wy-
odrebnié gtéwne elementy systemow wartoSci deklarowanych przez starsze i miodsze
pokolenia.

13. Barbara Bat6g, Magdalena Mojsiewicz (Uniwersytet Szczeciniski), Katarzyna Waw-
rzyniak (Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie), Segmen-
tacja gospodarstw domowych ze wzgledu na popyt potencjalny i zrealizowany na
rynku ubezpieczen zyciowych w Polsce

W artykule dokonano segmentacji gospodarstw domowych ze wzgledu na popyt
potencjalny i zrealizowany na rynku ubezpieczen zyciowych w Polsce z wykorzy-
staniem drzew regresyjnych i klasyfikacyjnych. Popyt potencjalny zdefiniowano jako
zadeklarowang miesieczng sktadke na ubezpieczenia zyciowe, natomiast popyt zreali-
zowany jako taczng liczbe polis na zycie posiadanych przez gospodarstwo domowe.

Dla kazdego rodzaju popytu wydzielono segmenty gospodarstw domowych na pod-

stawie cech demograficzno-ekonomicznych oraz preferencji dotyczacych ubezpieczen

na zycie. Chociaz zbiér zmiennych objasniajacych byt taki sam dla obu rodzajéw po-
pytu, to ich ranking wazno$ci byt inny w drzewach klasyfikacyjnych niz w drzewach
regresyjnych.

14. Aleksandra Szlachciiska (Oddziat Kliniczny Chirurgii Klatki Piersiowej i Rehabi-
litacji Oddechowej WSS im. M. Kopernika w Lodzi), Anna Witaszczyk, Maltgorzata
Misztal (Uniwersytet 1.6dzki), O zastosowaniu metody wigzania modeli do poprawy
doktadnosci klasyfikacji pacjentéw z pojedynczym cieniem okragtym ptuca

Metoda wigzania modeli (bundling) zostata zaproponowana przez Hothorna [2003]
jako modyfikacja metody bagging [Breiman 1996]. Polega ona na wykorzystaniu do-
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datkowych modeli, innych klas niz drzewa klasyfikacyjne, budowanych na podstawie
zbioru OOB (out-of-bag), zawierajacego obserwacje spoza aktualnej proby bootstra-
powej. Na podstawie tych modeli dokonuje si¢ predykcji dla obserwacji w prébie
bootstrapowej a nastgpnie wyniki predykcji traktuje si¢ jako dodatkowe zmienne ob-
jasniajace przy budowie drzewa klasyfikacyjnego. W artykule przedstawiono wyniki
wykorzystania metody wigzania modeli do poprawy doktadnosci klasyfikacji pacjentéw

z pojedynczym cieniem okragltym ptuca.

15. Iwona Bak, Agnieszka Sompolska-Rzechuta (Zachodniopomorski Uniwersytet
Technologiczny w Szczecinie), Wykorzystanie analizy log-liniowej do wyboru czyn-
nikéw determinujacych wyjazdy turystyczne wybranej kategorii gospodarstw do-
mowych
Celem artykutu jest proba wyodrgbnienia zmiennych, ktére wptywajg na podjecie

decyzji o wyjezdzie turystycznym w gospodarstwach domowych emerytéw i rencistow.

Informacje dotyczace aktywnosci turystycznej gospodarstw domowych emerytéw i ren-

cistow zaczerpnigto z badan ankietowych ,,Turystyka i wypoczynek w gospodarstwach

domowych” przeprowadzonych przez GUS w 2005 roku. Poniewaz w badaniu wzigto
pod uwage zmienne kategoryzacyjne, zatem do wyboru optymalnego zbioru czynnikow
decydujacych o wyjezdzie turystycznym wykorzystano analize log-liniowa.

16. Elzbieta Gotata, Grazyna Dehnel, Hanna Gruchociak (Uniwersytet Ekonomiczny
w Poznaniu), Proba wyodrebnienia stref wptywu wielkich miast w §wietle badania
dojazdéw do pracy
W opracowaniu podjeto prébe delimitacji stref wplywu wielkich miast bazujac na

analogii do modelu Thiinena, konstrukcji modeli interakcji przestrzennych ze szczegdl-

nym uwzglednieniem przemian ekonomicznych, demograficznych i spotecznych obser-
wowanych w okresie transformacji w przestrzeni obszaréw metropolitalnych. Podstawg
analizy bedg statystyki globalne Moran i Gary’ego oraz statystyka lokalna Morana.

Celem opracowania bedzie ponadto charakterystyka dojazdéw do pracy oraz wskaza-

nie mozliwosci ich wykorzystania w analizie rynku pracy w przekroju regionalnym

i lokalnym. W artykule wykorzystano wyniki unikatowego badania przeprowadzone-

go w Urzedzie Statystycznym w Poznaniu, ktére dotyczylo przeptywdédw zwigzanych

z zatrudnieniem.

17. Jan Paradysz, Karolina Paradysz (Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu), Bench-
marking w statystyce matych obszaréw
Badania reprezentacyjne dostarczaja wiarygodnych szacunkéw nie tylko dla calej

zbiorowoSci lecz dla wielu subpopulacji, takich jak np. regiony, powiaty. Wielko§¢

préb w matych domenach, szczegdlnie w malych przestrzennie obszarach rzadko kiedy
pozwala na szacunki bezpoSrednie. Zatem estymacja posrednia odgrywa wiodaca role

w zaspokajaniu stale rosngcych potrzeb na wiarygodng statystyke nawet, gdy dost¢pne

sg tylko bardzo mate préby. Dokonujac estymacji dla malych obszaréw niezbedne jest

»pozyczanie mocy” celem zwigkszenia dla nich precyzji szacunku. W zaleznoSci od

modelu estymacji oraz zmiennych wspomagajacych dla kazdego malego obszaru uzy-

skujemy wiele szacunkéw. W zwigzku z tym powstaja problemy z wyborem wiasci-
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wego szacunku. Benchmarking pozwala na wtasciwy wybdr odpowiedniego szacunku.

Zaproponowano trzy rodzaje kryteriéw: poziomu, porzadku i dystansu.

18. Mirostawa Sztemberg-Lewandowska (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu),
Poziom edukacji w Europie z wykorzystaniem modelu krzywych rozwojowych
SEM inaczej nazywane LISREL s3g ogdlna, gtéwnie liniowa, wielowymiarowg tech-

nikg statystyczna. Jest ona bardziej konfirmacyjna niz eksploracyjna, czyli wykorzystuje
si¢ ja do sprawdzania dopasowania okre§lonego modelu do danych, a nie do budo-
wy pasujacego modelu. Jednym ze ztozonych modeli strukturalnych jest model krzy-
wych rozwojowych, ktéry stuzy do analizy zmiany warto$ci poszczegblnych zmiennych
w czasie. Model ten zakfada, ze zmiana jest procesem ciggtym scharakteryzowanym
przez zmienne, ktérych realizacje réznig si¢ miedzy obiektami. Celem artykulu jest
analiza procesu zmian w poziomie edukacji paistw europejskich z wykorzystaniem
krzywych rozwojowych. Interesujacym jest tez pokazanie Polski na tle Europy. Walor
pracy polega na wykorzystaniu modeli réwnan strukturalnych do budowy latentnych
krzywych rozwojowych opisanych nie tylko funkcja liniowa, wielomianowa, ale takze
wykladnicza.

19. Ewa Witek (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Wykorzystanie mieszanek
rozktadéw Poissona do oceny liczby przyznanych patentéw w krajach UE
W artykule przedstawiono zastosowanie mieszanek warunkowych rozktadéw Pois-

sona w regresji. Mieszanki tych rozktadéw stosowane sg wowczas gdy zbiér obserwa-

cji charakteryzuje si¢ nadmiernym rozproszeniem, bedacym wynikiem np. pomini¢cia
jednej z waznych zmiennych objasniajgcych. Celem referatu jest zbadanie wptywu
wydatkéw na badania i rozwdj, na liczbe przydzielonych patentéw w krajach Unii

Europejskie;j.

20. Andrzej Bak, Tomasz Bartlomowicz (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu),
Implementacja klasycznej metody conjoint analysis w pakiecie conjoint programu
R
Celem artykutu jest prezentacja pakietu conjoint opracowanego dla programu R,

ktéry nalezy obecnie do najwazniejszych programéw niekomercyjnych (oferowanych

na zasadach licencji GNU) w zakresie analizy statystycznej i ekonometrycznej. Przed-
stawione zostaly funkcje pakietu conjoint oraz zastosowania w badaniach marketingo-
wych. Pakiet zawiera implementacj¢ klasycznej metody conjoint analysis, ale przygo-
towywane sg rozszerzenia umozliwiajace uwzglednienie modeli wyboréw dyskretnych.

Sposéb uzycia wybranych funkcji pakietu zilustrowano przykladami z zakresu badan

preferenciji.

21. Dorota Rozmus (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Poréwnanie stabilno-
$ci zagregowanych algorytméw taksonomicznych opartych na macierzy wspétwy-
stapiefi
Podejscie zagregowane (wielomodelowe) dotychczas z duzym powodzeniem stoso-

wane bylo w dyskryminacji w celu podniesienia doktadnosci klasyfikacji. W ostatnich

latach analogiczne propozycje pojawily sie w taksonomii, aby zapewni¢ wigksza po-
prawnos$¢ i stabilno$¢ wynikéw grupowania. Stabilno$¢ algorytmu taksonomicznego
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w odniesieniu do niewielkich zmian w zbiorze danych, czy tez parametréw algorytmu

jest pozadang cechg algorytmu. Gtéwnym celem tego referatu jest poréwnanie stabilno-

Sci zagregowanych algorytmoéw taksonomicznych opartych na macierzy wspétwystapien

oraz zbadanie relacji, jakie zachodza migdzy stabilnoScig a doktadnoscia.

22. Aneta Rybicka (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Modele klas ukrytych
w metodach wyboréw dyskretnych
W badaniu preferencji wyrazonych wykorzystujemy m. in. metody wyboréw dys-

kretnych reprezentujacych podejécie dekompozycyjne. W zwigzku z tym, iz uzytecz-
nosci czastkowe oraz catkowite oszacowywane s3 na poziome zagregowanym, niemoz-
liwe jest bezpoSrednie przeprowadzenie segmentacji konsumentéw. W celu oszaco-
wania, w metodach wyboréw dyskretnych, uzytecznosci na poziomie segmentowym,
wykorzystujemy modele klas ukrytych. W artykule przedstawiono rodzaje modeli klas
ukrytych, metode estymacji parametréw, oprogramowanie komputerowe oraz przykiady
zastosowan.

23. Tomasz Klimanek, Marcin Szymkowiak (Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu),
Taksonomiczne aspekty estymacji posredniej uwzgledniajacej korelacje przestrzen-
ng
Gléwnym celem artykulu jest prezentacja metod i technik estymacji posredniej

uwzgledniajgcych przestrzen. Wykorzystujac dane z Narodowego Spisu Rolnego 2002

oraz mierniki autokorelacji przestrzennej, autorzy podejmujg probe oceny obcigzenia

estymatora EBLUP oraz estymatora EBLUP uwzgledniajacego korelacje przestrzenng

SEBLUP. Wyniki przeprowadzonych symulacji wskazuja, ze wykorzystanie informacji

a priori 0 wystepowaniu badZz braku autokorelacji przestrzennej badanego zjawiska

moze w znaczacy sposob poprawié jakos¢ uzyskanych oszacowarn (obcigzenie estyma-

tora).

24. Anna Czapkiewicz, Beata Basiura (AGH w Krakowie), Grupowanie indekséw
Swiatowych z uwzglednieniem przesuni¢¢ czasowych na podstawie modeli Copula-
GARCH
W pracy zaprezentowana zostata préba pogrupowania danych, ktérymi sg dzienne

stopy zwrotu 42 indekséw §wiatowych. Jako miar¢ powigzafi miedzy poszczegdlnymi
indeksami przyjeto wspolczynnik korelacji, ktéry jest parametrem funkcji potaczen
t-Studenta. W oparciu o ten wsp6tczynnik zdefiniowano miar¢ odlegtosci, pozwalajaca
utworzy¢ podzial na grupy taksonomiczne. Celem badania jest okreSlenie czy istnieje
wplyw przesunigcia czasowego na wyniki grupowania.

25. Mariola Chrzanowska (Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie),
Propozycja doboru cech w wielowymiarowej analizie poréwnawczej na przyktadzie
gietd Europy Srodkowo-Wschodniej
Postgpujaca globalizacja umozliwia dostep do coraz wigkszej liczby informacji.

Wplywa réwniez na czgstotliwo$¢ pozyskiwania danych. Niektére zjawiska notowane

sa w cyklu miesiecznym, dziennym a nawet minutowym. Podczas badan takich pro-

cesOwW pojawia si¢ problem wyboru odpowiednich, wlasciwych informacji. W pracy
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zaprezentowano propozycje rozwigzania tego problemu na przyktadzie gietd Europy

Srodkowo-Wschodniej.

26. Matgorzata Misztal (Uniwersytet £.6dzki), Préba oceny wptywu wybranych me-
tod imputacji danych na wyniki klasyfikacji obiektéw z wykorzystaniem drzew
klasyfikacyjnych
W praktycznych zastosowaniach metod statystycznych czg¢sto pojawia si¢ problem

wystepowania w zbiorach danych brakujacych wartosSci. W takiej sytuacji wymienié

mozna trzy sposoby post¢powania: (1) odrzucenie obiektéw z wartoSciami brakuja-
cymi, (2) wykorzystanie algorytmu uczacego do rozwigzania problemu brakujgcych
warto$ci w fazie uczenia, (3) imputacje¢ brakujacych wartosci przed zastosowaniem
algorytmu uczacego. Celem gltéwnym pracy jest ocena wplywu metod postepowania

w sytuacji wystepowania brakéw danych na wyniki klasyfikacji obiektéw za pomoca

drzew klasyfikacyjnych.

27. Barbara Batog, Jacek Bat6ég (Uniwersytet Szczecinski), Klasyfikacja najwiekszych
polskich przedsiebiorstw wedtug wydajnosci pracy w ujeciu dynamicznym
W artykule dokonano analizy zmian wydajnosci pracy najwiekszych polskich

przedsigbiorstw z wykorzystaniem danych panelowych w ujeciu sektorowym w latach

2004-2008. W oparciu o utworzone tabele kontyngencji oraz wybrane miary heteroge-

nicznosci dokonano podziatu wszystkich badanych obiektéw na podzbiory jednorodne.

Tak uporzadkowane dane panelowe postuzyly do analizy i oceny zachodzgcych zmian

w czasie i w przestrzeni zarowno w ogélnym poziomie wydajnosci pracy, jak i zmian

przynaleznosci poszczegdlnych obiektéw do okreslonych klas wydajnosci (macierze

przejscia).

28. Aleksandra Witkowska, Marek Witkowski (Uniwersytet Ekonomiczny w Pozna-
niu), Zmienna syntetyczna z mediang w ocenie kondycji finansowej bankéw spéit-
dzielczych
W pracy podjeto prébe zastosowania do oceny stanu kondycji finansowej podmio-

téw gospodarczych zmiennej syntetycznej. Jest to tzw. zmienna syntetyczna z mediang.

Przedmiotem zainteresowania, jako obiekty badania, byly banki spétdzielcze, ktére cha-

rakteryzujg si¢ bardzo zréznicowang wielkoscia, a co za tym idzie i skalg dziatalnoSci.

Sadzimy w zwigzku z tym, ze zastosowanie zmiennej syntetycznej z mediang ma

w tej sytuacji swoje uzasadnienie. Pokrycie informacyjne dla prowadzonych rozwazan

uzyskaliSmy wykorzystujac dane pochodzace z bankéw spdidzielczych nalezacych do

jednego ze zrzeszefi tych bankéw. Dane te pochodzily ze sprawozdari finansowych tych

bankéw 1 dotyczyty lat 2004-2007

29. Artur Zaborski (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Zastosowanie algoryt-
mu SMACOF do badan opartych na prostokatnej macierzy preferencji
SMACOF jest strategia skalowania wielowymiarowego wykorzystujgcg metode

majoryzacji, ktéra aproksymuje w kolejnych cyklach iteracyjnych minimalne wartosci

funkcji STRESS. Celem artykulu jest prezentacja metodologii skalowania wielowy-
miarowego za pomocg dostgpnego w Srodowisku R algorytmu SMACOF i jego mody-
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fikacji na potrzeby prostokatnej macierzy preferencji. Na zakorniczenie zaprezentowano

przyktad, w ktérym wykorzystano funkcje smasofRect pakietu smacof.

30. Kamila Migdatl Najman (Uniwersytet Gdaiiski), Analiza poréwnawcza samouczg-
cych sie sieci neuronowych typu SOM i GNG w poszukiwaniu regul asocjacyjnych

W artykule autorka dokonuje préby poréwnania dwoch metod analizy skupien
opartych na nienadzorowanym uczeniu sieci neuronowych SOM i GNG w poszu-
kiwaniu regut asocjacyjnych. Autorka weryfikuje potencjal samouczacych si¢ sieci

w poszukiwaniu wzorcéw zakupowych klientéw na dwéch zbiorach danych umow-

nych. Wykryte reguly asocjacyjne uzyskane w oparciu o sie€¢ SOM i GNG prezentuje

wizualnie ma wykresach sieciowych.

31. Krzysztof Najman (Uniwersytet Gdanski), Propozycja algorytmu samouczenia si¢
sieci neuronowych typu GNG ze zmiennym krokiem uczenia

Jednym z kluczowych parametréw procesu samouczenia si¢ sieci neuronowych

typu GNG jest szybko$¢ zmiany pozycji w przestrzeni neuronu uczacego si¢ i naj-
blizszego potaczonego z nim neuronu. Zalezy ona od lokalnego biedu kwantyzacji
i statej nazywanej krokiem uczenia. Stata warto$¢ kroku uczenia w szczeg6lnosci nie-
potrzebnie zwalnia proces samouczenia si¢ w poczatkowej jego fazie. W artykule
proponuje si¢ modyfikacje algorytmu wprowadzajac zmienny krok uczenia oparty na
liniowej funkcji iteracji miedzy kolejnymi fazami wstawiania nowego neuronu do sie-
ci. Przeprowadzone rozwazania teoretyczne i eksperymenty symulacyjne potwierdzajg
zasadno$¢ proponowanej zmiany.

32. Justyna Wilk (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Klasyfikacja urzedow
gminnych w zakresie e-administracji

E-administracja polega na udost¢pnieniu interesantom (mieszkacom i przedsie-
biorstwom) ustug publicznych za posrednictwem Internetu. Istotng rolg¢ w rozwoju
e-administracji odgrywa prowadzenie badan poréwnawczych w zakresie e-ustug ofero-
wanych przez instytucje administracji publicznej. Celem artykutu jest klasyfikacja urze-
déw gminnych wojewddztwa dolnoslaskiego w zakresie e-ustug. Procedura badawcza
obejmowala dwa etapy: agregacj¢ danych i analize skupied. W wyniku zastosowanej
procedury wyodrebniono 6 klas gmin zréznicowanych ze wzgledu na zakres informacji

i formy komunikacji oferowane na stronach internetowych.

33. Julita Staiiczuk, Patrycja Trojczak-Golonka (Zachodniopomorski Uniwersytet Tech-
nologiczny w Szczecinie), Analiza wptywu pogorszenia jakoSci informacji opisowe;j
na wynik klasyfikacji obiektéw ekonomicznych z wykorzystaniem sieci neurono-
wych

Celem artykutu jest przedstawienie znaczenia informacji opisowej dla klasyfikacji
przedsigbiorstw notowanych na GPW w Warszawie, a dokladniej mozliwoSci wysta-
pienia brakéw, danych zaszumionych, czy celowej redukcji liczby zmiennych. Istotne
jest to, w jaki sposéb pogorszenie tej jakoSci wplywa na efektywno$¢ klasyfikacji,

a wigc przede wszystkim na liczbe przedsiebiorstw poprawnie zaklasyfikowanych do

poszczegblnych grup (z wykorzystaniem ratingu). Prébe badawcza tworza przedsie-

biorstwa notowane na GPW, dane natomiast pochodzg z ich sprawozdan finansowych.
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W badaniu wykorzystano sieci neuronowe umozliwiajace m.in. klasyfikacj¢ obiektéw.
Postuzono si¢ wczesniejszymi badaniami do poréwnania otrzymanych wynikow.
34. Robert Kapton (Politechnika Wroctawska), O pewnych sposobach uwzglednienia

niejednorodno$ci obserwacji w modelach czgstosci zakupdw

Dane dotyczace czestoSci zakupdw sg obecnie tatwo dostgpne za sprawg systemow
transakcyjnych, ktére je zbierajg i przechowuja. Dlatego potrzebne sg odpowiednie na-
rzedzia pozwalajace na ich analizg. Czgsto wykorzystywany model Poissona, ze wzgle-
du na niejednorodno$¢ danych, jest nieodpowiedni. W tej sytuacji nalezy poszukiwaé
bardziej ztozonych i zarazem bardziej wiarygodnych modeli. W pracy zaprezentowano
dwa konkurencyjne modele pozwalajace na uchwycenie niejednorodnosci: mieszanki
rozktadéw Poissona oraz mieszane modele Poissona. Wychodzac natomiast od przesta-
nek teoretycznych i empirycznych, wskazano na podobiefistwa i réznice mi¢dzy nimi.
35. Bartlomiej Jefmanski (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Zastosowanie

rozmytej funkcji regresji w ocenie poziomu satysfakcji z ustug

Model regresji rozmytej zaproponowany przez Tanake a okre§lany mianem po-
sybilistycznej funkcji regresji jest nieparametryczna metoda uzyteczng w estymacji
rozmytych zalezno$ci miedzy zmiennymi. Jego celem jest minimalizacja stopnia roz-
mycia zwiazku migdzy zmiennymi poprzez rozwigzanie zadania programowania ma-
tematycznego. Celem artykutu jest zaprezentowanie mozliwosci wykorzystania regre-
sji rozmytej w badaniach satysfakcji konsumentéw a w szczegdlnosci szacowania ich
poziomu satysfakcji. Podstawy teoretyczne proponowanego podejscia zaprezentowano
na przykladzie analizy wynikéw otrzymanych z badania satysfakcji studentéw jednej
z niepublicznych szkét wyzszych.
36. Michat Trzgsiok (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Gdzie jest trzeci

$wiat? — analiza taksonomiczna

W artykule przedstawiono prébe wielowymiarowego spojrzenia na problem iden-
tyfikacji krajow trzeciego Swiata z wykorzystaniem modeli taksonomicznych i poréw-
nanie wynikéw klasyfikacji paistw otrzymanych z analizy danych z ONZ za 2008
oraz 1973 rok. Celem artykutu jest weryfikacja hipotezy sformutowanej przez prof.
Hansa Roslinga gloszacej, ze uzywany niegdy$ podzial paristw na kraje rozwinigte
i kraje trzeciego §wiata staje si¢ coraz mniej uprawniony wobec znaczacych zmian
w sytuacji spoteczno-gospodarczej i szybkiego rozwoju licznej grupy panistw Ameryki
Potudniowej, Azji i Afryki.
37. Joanna Trzesiok (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Przeglad metod re-

gularyzacji w zagadnieniach regresji nieparametryczne;j

Wiele nieparametrycznych funkcji regresji, w trakcie wykonywania algorytmu, jest
systematycznie poprawianych, tak by koficowy model charakteryzowat si¢ jak najlep-
szym dopasowaniem do danych ze zbioru uczacego. W efekcie otrzymujemy modele
o niskich wartoSciach bledéw resubstytucji i wysokiej ztozonoSci, ktére jednak cha-
rakteryzuja si¢ niewielkg zdolnoScig uogdlniania rozumiang jako zdolno$¢ poprawne;j
predykcji na nowych obiektach. Zachodzi potrzeba przeciwdzialania temu zjawisku.
Proces uproszczenia postaci modelu przy jednoczesnym kontrolowaniu jego dopaso-
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wania nazywamy regularyzacjg. W artykule przedstawione i poréwnane zostaty techniki

regularyzacji wykorzystywane w nieparametrycznych metodach regresji.

38. Katarzyna Wojcik (Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie), Analiza poréwnawcza
miar podobiefistwa tekstow
Zasadniczym celem niniejszej pracy jest préba oceny przydatnosci znanych z li-

teratury miar podobiefistwa tekstow. W kolejnych punktach artykutu przedstawione
zostaty najpierw dokumenty tekstowe, ktére byly poréwnywane w badaniu, a nast¢pnie
wybrane miary podobiefistwa oparte ma macierzy cz¢sto$ci wykorzystane do poréw-
nania dokumentéw. W dalszej czesci zaprezentowane zostaly wyniki przeprowadzonej
analizy symulacyjnej opisanych wczesniej miar. Na tej podstawie zostala podjeta proba
oceny przydatnoSci tych miar.

39. Matgorzata Gliwa (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Wptyw metody dys-
kretyzacji na jakos$¢ klasyfikacji
Gtéwny cel artykutu to poréwnanie wielkosci btedéw klasyfikacji dla modeli dys-

kryminacyjnych zbudowanych dla zbioréw danych przed dyskretyzacjg i po dyskretyza-

cji. Jako metode dyskryminacji zastosowano naiwny klasyfikator bayesowski. Modele
budowano zaréwno dla zbioréw danych przed dyskretyzacja, jak i po dyskretyzacji.

Dyskretyzacji dokonano z wykorzystaniem metod bezkontekstowych (dyskretyzacja na

réwne przedzialy i przedzialy o réwnych liczebnosSciach) i kontekstowych (metoda

ChiMerge i minimalizacji entropii). Obliczenia wykonano na podstawie autorskich

procedur i funkcji zawartych w pakietach dprep, e1071, grDevices, infotheo oraz car

programu R.

40. Mariusz Grabowski (Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie), Metoda przypisania
dziedzinowej ontologii stéw kluczowych do istniejacych artykutéw naukowych
Duza dostepno$¢ dokumentéw tekstowych powoduje konieczno$¢ tworzenia me-

chanizméw utatwiajacych ich wyszukiwanie i kategoryzacje. W przypadku artykutéw

naukowych elementem ulatwiajgcym wymienione zadania jest lista swobodnie dobie-
ranych stéw kluczowych. Swobodny dobér stéw kluczowych tylko czgSciowo utatwia
realizacj¢ wymienionych zadan, gdyz jego rezultatem jest pojawianie si¢ synoniméw

i homoniméw oraz nie pozwala on na tworzenie dziedzinowej hierarchii poj¢ciowe;.

Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ zastosowanie dziedzinowej ontologii siéw

kluczowych. W artykule zostala zaprezentowana metoda bazujaca na koncepcji podo-

biefistwa semantycznego, pozwalajaca na automatyczne przypisanie stéw kluczowych
ontologii ISRL (Information Systems Research Library) do istniejacych artykutéw,

w ktorych system ISRL nie byl stosowany. Zaleta omawianej metody jest mozliwos¢

zdefiniowania ontologii stéw kluczowych dla dowolnej dziedziny lub dyscypliny na-

ukowej 1 przypisanie nalezgcych do niej stéw kluczowych istniejagcym juz artykutom.

41. Jarostaw Krajewski (Uniwersytet Mikofaja Kopernika w Toruniu), Wptyw transfor-
macji danych na wyniki estymacji dynamicznego modelu czynnikowego za pomocg
metody giéwnych skfadowych
Artykut traktuje o dynamicznych modelach czynnikowych (DFM). Prezentuje ich

idee, zastosowanie metody giéwnych sktadowych do ich estymacji oraz zastosowa-
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nie kryteriéw informacyjnych Bai’a i Ng do specyfikacji liczby czynnikéw. Giow-

nym celem artykutu jest ukazanie wplywu transformacji danych makroekonomicznych

na ostateczng posta¢ DFM. W badaniu wykorzystano 62 zmienne makroekonomiczne

w postaci szeregéw czasowych o czestotliwoSci miesigcznej z okresu od stycznia 2002

do marca 2009 roku. W wyniku szacowania DFM na réznych etapach transformacji

danych uzyskano postacie DFM réznigce si¢ co do zawartych w nich zmiennych, jak

i co do wartosci parametréw stojacych przy poszczegélnych zmiennych.

42. Malgorzata Machowska-Szewczyk (Zachodniopomorski Uniwersytet Technologicz-
ny w Szczecinie), Podobiefistwa i réznice miedzy obiektami symbolicznymi a obiek-
tami rozmytymi

Informacje zgromadzone w bazach danych czg¢sto majg postaé tekstu zapisanego

w naturalnym jezyku. Informacje lingwistyczne sa proste do przetwarzania dla czto-
wieka, ktéry postuguje sie na co dzier takimi pojeciami, stanowi jednak do$¢ powazna
barier¢ dla komputera. Obiekty symboliczne oraz obiekty charakteryzowane przez ce-
chy rozmyte umozliwiaja przetworzenie danych wyrazonych lingwistycznie do postaci
akceptowalnej przez komputer. Gtéwnym celem artykulu jest analiza poréwnawcza,
czyli przedstawienie podobiefistw i réznic, jakie wystepujg w opisie obiektow przed-
stawionych za pomoca zmiennych symbolicznych oraz zmiennych rozmytych.

43. Marcin Petka (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Podejscie wielomodelo-
we z wykorzystaniem metody bagging w analizie danych symbolicznych na przy-
ktadzie metody k-najblizszych sasiadow

W artykule przedstawiono podstawowe pojecia zwigzane z metodg bagging oraz
metodg k-najblizszych sgsiadéw (KNN) dla danych symbolicznych. Zaprezentowano

w nim takze mozliwo$¢ zastosowania podejscia wielomodelowego bagging dla metody

k-najblizszych sasiadéw dla danych symbolicznych. W czgSci empirycznej przedsta-

wiono zastosowanie podejScia wielomodelowego dla danych symbolicznych dla przy-
ktadowych zbioréw danych wygenerowanych za pomocg funkcji cluster.Gen z pakietu

clusterSim w programie R.

44. Ewa Wedrowska (Uniwersytet Warmisko-Mazurski w Olsztynie), Dywergencje
Jensena-Shannona oraz Jensena-Rény’ego jako symetryczne wygladzenia miary
Kullbacka-Leiblera

W artykule wskazano na mozliwo§¢ wykorzystania do oceny stopnia rozbieznosci

struktur miar dywergencji. Zaprezentowano symetryczne ,,wygtadzenie” dywergencji
Kullbacka-Leiblera, jakim jest miara rozbieznoSci Jensena-Shannona, bedaca funk-
cja entropii Shannona. Istotng zaleta dywergencji Jensena-Shannona jest mozliwos¢
uogodlnienia jej do badania podobienistwa wiecej niz dwdch struktur, a takze mozliwos$é
uwzglednienia wag dla rozpatrywanych obiektéw. Kolejng przedstawiong miarg dywer-
gencji jest dywergencja Jensena-Rényi’ego stopnia a, ktéra jest odpowiednio funkcja
entropii Rényi’ego i jest uogdlnieniem dywergencji Jensena-Shannona.

45. Justyna Brzezifiska (Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach), Rozktad macierzy
wedlug wartosci osobliwych (SVD) w analizie korespondencji
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Wizualizacja wynikéw analizy korespondencji jest mozliwa dzigki dekompozycji
macierzy wedlug wartosci osobliwych (Singular Value Decomposition). Celem niniej-
szej pracy jest przedstawione réznych podejs¢ i algorytméw metody SVD stosowanych
w analizie korespondencji, dzigki ktérym mozliwe jest zaprezentowanie kategorii bada-
nych zmiennych w jednym uktadzie odniesienia. W literaturze wymieniane sg algoryt-
my metody SVD wedlug czterech podejs¢: Fishera [1940], Greenacre’a [1984], Ander-
sena [1991] oraz Jobsona [1992]. Zaprezentowane zostang takze sposoby wyznaczania
wspétrzednych kategorii wierszowych oraz kolumnowych. Interesujgcym problemem
jest poréwnanie wszystkich podej$¢, gdyz w literaturze wykorzystywane jest giow-
nie podejsScie zaproponowane przez Greenacre’a. W pracy zaprezentowano graficzne
przedstawienie wynikéw dla kazdej z omawianej metody w programie R.

46. Tadeusz Kufel (Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu), Marcin Btazejowski
(Wyzsza Szkota Bankowa w Toruniu), Pawet Kufel (Uniwersytet Mikotaja Koper-
nika w Toruniu), Modelowanie zmiennych jako$ciowych i ograniczonych z wyko-
rzystaniem oprogramowania GRETL
W artykule zostaly przedstawione przykiady modelowania zmiennych ograniczo-

nych, takich jak binarnych, dyskretnych, licznikowych, z wykorzystaniem estymacji lo-

gitowe] dla zmiennej: dwumianowej, wielomianowej uporzadkowanej, wielomianowej
nieuporzgdkowanej, estymacji tobitowej i heckitowej (dla zmiennej ucietej), regresji

Poissona i regresji ujemnej dwumianowej (dla zmiennej licznikowej). Cato$¢ zilustro-

wana zostala przyktadami i procedurami estymacji z oprogramowania GRETL.

47. Grzegorz Kowalewski (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Zastosowanie
metod porzadkowania liniowego w analizie koniunktury
Wsréd metod stuzacych do empirycznej analizy i prognozy koniunktury gospodar-

czej mozna wyrézni¢ metody wskaznikowe, w ktérych korzystamy z wielu zmiennych,
czutych na zmiany koniunktury. Na podstawie tych zmiennych obliczane sa wskaZniki
zbiorcze (syntetyczne, ziozone, ogdlne), na podstawie ktérych wnioskujemy o zmianach
koniunktury gospodarczej. W artykule zaproponowano zastosowanie metod porzgdko-
wania liniowego w analizie koniunktury gospodarczej za pomocg metod wskaZniko-
wych.

48. Mariusz Kubus (Politechnika Opolska), Analiza metody LARS w problemie se-
lekcji zmiennych w regresji
Selekcja zmiennych jest typowym zadaniem data mining, gdzie prowadzacy analize

poszukuje interesujacych i nieoczekiwanych relacji w danych bez wiedzy poczatkowe;j

na temat badanego zjawiska. W liniowym modelu regresji, zamiast popularnej pro-
cedury krokowej czy tez eliminacji zmiennych testem istotnoSci wspétczynnikéw, do
selekcji zmiennych zastosowaé¢ mozna metody iteracyjnej estymacji parametréw mo-
delu (np. LARS Efrona i in. [2004]). Celem artykutu jest zbadanie zdolnosci metody

LARS do identyfikowania zmiennych nieistotnych, szczeg6lnie w przypadku, gdy za-

chodza miedzy nimi zaleznoSci liniowe. Dokonane tez bedzie poréwnanie z wybranymi

metodami selekcji zmiennych.
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49. Agnieszka Sompolska-Rzechuta, Iwona Bak (Zachodniopomorski Uniwersytet
Technologiczny w Szczecinie), Zastosowanie klasyfikacji dynamicznej do oceny
poziomu atrakcyjnos$ci turystycznej powiatéw wojewddztwa zachodniopomorskiego

Celem artykulu jest préba okreslenia tendencji rozwoju powiatéw pod wzgledem
poziomu atrakcyjnoSci turystycznej oraz wydzielenie grup typologicznych badanych
obiektéw o podobnym poziomie dynamiki badanego zjawiska. Do klasyfikacji dyna-
micznej wykorzystano funkcje trendu oraz miary odlegltoSci migdzy macierzami danych
przekrojowo-czasowych. Analiza dotyczy lat 1999-2008.

50. Joanna Landmesser (Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie), Mi-
kroekonometryczne metody pomiaru skuteczno$ci udziatu bezrobotnych w szkole-
niach
Celem badania jest okreSlenie wplywu szkolenl dla bezrobotnych na indywidualng

dlugosé czasu trwania w bezrobociu. Aby rozwigzaé problem niewlasciwego doboru

proby, wykorzystuje sie dwie metody. W pierwszej stosujemy dobieranie, by znaleZé
odpowiednig grupe kontrolng dla grupy szkolonych. W drugiej udzial w szkoleniu
jest instrumentalizowany za pomocg modelu probitowego. W dalszej kolejnoSci sg
szacowane semiparametryczne modele hazardu. Badanie oparto o dane z Powiatowego

Urzedu Pracy w Stupsku w Polsce.

51. Aleksandra Matuszewska-Janica (Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego w War-
szawie), Nieréwnosci w wynagrodzeniach kobiet i m¢zczyzn w krajach Unii Euro-
pejskiej: analiza conjoint
Z badan statystycznych wynika, ze réznice w ptacach kobiet i mezczyzn (Gender

Pay Gap) w krajach UE przecigtnie wynosza az 18%. Jednakze sg takie obszary na

rynku pracy, gdzie réznice w placach sa znacznie mniejsze (lub znacznie wigksze)

Celem pracy bylo wskazanie na scharakteryzowanie profili obszaréw zawodowe (za

pomocg rodzaju branzy, wyksztalcenia i kategorii wiekowej), w ktérych dysproporcije

placowe sa najmniejsze i najwicksze.

52. Iwona Forys (Uniwersytet Szczeciriski), Wielowymiarowa analiza cech mieszkan
sprzedawanych na rynku warszawskim w badaniu czasu trwania oferty w systemie
MLS

Przedmiotem analizy jest warszawski rynek mieszkaniowy. Negatywnie zweryfi-
kowano hipoteze¢ o stalosci cech wplywajacych na ptynnos$¢, niezaleznie od sytuacji na
rynku mieszkaniowym. W tym celu wykorzystano funkcje dyskryminacji. Wykazano,
ze funkcje dyskryminacyjne w sposob zadawalajacy klasyfikujg transakcje do trzech
zaproponowanych grup ptynnosci: niska, wysoka i Srednia.

53. Marcin Salamaga (Uniwersytet Ekonomiczny w Krakowie), Poréwnania miedzy-
narodowe struktury bezposrednich inwestycji zagranicznych z wykorzystaniem wie-
lowymiarowej analizy statystycznej

Gléwnym celem artykutu jest poréwnanie struktury bezposrednich inwestycji za-
granicznych lokowanych przez kraje UE. Wykorzystujac wielowymiarowe metody ana-
lizy danych przeprowadzono grupowania pafistw czlonkowskich UE ze wzgledu na
podobienistwo struktury branzowej i przestrzennej bezposSrednich inwestycji zagranicz-
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nych. Zastosowanie analizy korespondencji oraz wybranych hierarchicznych metod gru-

powania pozwolito na wyodrgbnienie grup krajéw o podobnych profilach inwestycyj-

nych i podobnym stopniu konkurencyjno$ci inwestycyjne;j.

54. Adam P. Balcerzak (Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu), Taksonomiczna
analiza jakoSci kapitatu ludzkiego w Unii Europejskiej w latach 2002-2008
Artykul prezentuje wielowymiarowa analize jakoSci kapitatu ludzkiego w krajach

UE. Zgodnie planem Europa 2020 kraje Wspdlnoty muszg stale podnosi¢ jako$¢ kapita-
hu ludzkiego, adekwatnie do wymogéw konkurencyjnej gospodarki opartej na wiedzy.
Kraje mogg dziala¢ w tym zakresie zgodnie z indywidualnymi strategiami rozwoju.
Tym samym konieczne jest poréwnywanie ich wynikéw. Pozwoli to na wskazanie
pozytywnych przyktadéw, ktére mozna wykorzystywaé w procesie tworzenia strategii
oraz przyktadoéw negatywnych, ktérych bezwzglednie nalezy unikaé. Badanie dotyczy
lat 2002-2008, zastosowano procedure porzadkowania liniowego bazujacej na meto-
dzie wzorca rozwoju Hellwiga, z zachowaniem stalego wzorca dla calego okresu oraz
zmiennego wzorca dla danych Eurostatu.

55. Joanna Bana$, Matgorzata Machowska-Szewczyk (Zachodniopomorski Uniwersy-
tet Technologiczny w Szczecinie), Zastosowanie uporzadkowanego modelu pro-
bitowego do oceny polgczenia Politechniki Szczecinskiej i Akademii Rolniczej
w Szczecinie
W wyniku potaczenia Politechniki Szczecinskiej oraz Akademii Rolniczej w Szcze-

cinie w jedng uczelnie¢ Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie

(ZUT) w 2009 roku, nastapifa zmiana organizacji pracy i nauczania w obu uczelniach.

Podstawowym celem artykutu jest analiza opinii zwigzanych z tym potaczeniem w gru-

pie pracownikéw, na podstawie wypetnianych dobrowolnie kwestionariuszy ankiety.

Do oceny stopnia zadowolenia z potaczenia obu uczelni zastosowano uporzadkowany

model probitowy, poniewaz prawie wszystkie zmienne przyjete do opisu zjawiska maja

charakter jako$ciowy, za§ zmienna objasniana wyrazona jest w skali porzagdkowe;.

56. Aneta Becker (Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie),
Ranking wojewddztw pod wzgledem stopnia wykorzystania technologii IC w przed-
sigbiorstwach
W artykule przedstawiono wyniki uporzgdkowania wojewddztw Polski pod wzgle-

dem wykorzystania technologii informacyjno-telekomunikacyjnych w przedsiebior-

stwach, w 2009 r. W badaniach wykorzystano metode UTA, ktéra jest przykladem
metody wielokryterialnego porzadkowania wariantéw decyzyjnych, oparta na dezagre-
gacji informacji preferencyjnej za pomoca regresji porzadkowe;.

57. Katarzyna Debkowska (Politechnika Biatostocka), Wielowymiarowa analiza pozio-
mu ubdstwa gmin wojewddztwa podlaskiego
Celem artykutu bylo zbadanie poziomu ubdstwa w powiatach wojewddztwa pod-

laskiego za pomocg metod statystyki wielowymiarowej, czyli metod porzadkowania

liniowego i nieliniowego. Uzyskane wyniki potwierdzaja, ze zaproponowane metody
mogg by¢ z powodzeniem wykorzystane do badania zjawiska ubdstwa. W rezultacie
utworzono ranking powiatow od najmniej do najbardziej zagrozonych ub6stwem oraz
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na pogrupowano powiaty na podobne pod wzgledem zagrozenia ubdstwem. W pracy

zaproponowano rézne podejécia do klasyfikacji obiektéw, w szczeg6lnosSci do szukania

obiektéw podobnych.

58. Anna Domagala (Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu), Zastosowanie Data Enve-
lopment Analysis do badania efektywnos$ci europejskich gield papieréw wartoscio-
wych: realizacja funkcji mobilizacji kapitatu
Celem artykulu bylo zastosowanie Data Envelopment Analysis (DEA), metody

z sukcesem wykorzystywanej do oceny efektywnosci w innych dziedzinach, w badaniu

efektywnosci dziatania gietd papieréw wartoSciowych. Metod¢ DEA wykorzystano do

zbadania efektywnoSci dziatania pi¢tnastu europejskich gietd papieréw wartoSciowych

w zakresie realizacji funkcji mobilizacji kapitatu w latach 2003-2005. Zastosowano

nieradialny zorientowany na nakfady model SBM z nadefektywnoscia.

59. Iwona Staniec, Adam Depta (Politechnika F.6dzka), Preferencje transportowe stu-
dentéw tédzkich uczelni
Przedstawione w pracy rozwazania dotyczg preferencji transportowych studentéw

16dzkich uczelni. Celem prowadzonych badari bylo pozyskanie wiedzy z jakiego Srodka
komunikacji korzystaja studenci dostajac si¢ na uczelni¢ oraz okreslenie odczuwanych
przez nich wad i zalet wybranych Srodkéw komunikacji. W celu identyfikacji gtéwnych
czynnikéw wplywajacych na preferencje transportowe studentéw wykorzystano modele
regresji logistyczne;j.

60. Patrycja Trojczak-Golonka, Julita Staiiczuk (Zachodniopomorski Uniwersytet Tech-
nologiczny w Szczecinie), Specyfika danych finansowych i znaczenie etapu prepro-
cessingu
Wykrywanie prawidlowosci w badanych zjawiskach, interpretowanie ich za po-

mocg metod matematycznych i wyprowadzanie uzytecznych wnioskéw to podstawa

w analizie statystycznej. Sam zakres zastosowan badan statystycznych jest nieograni-

czony, a szczegblnie uzyteczny jest w opisie zjawisk masowych, takich jak np. przed-

sigbiorstwo. Cho¢ pozornie wydawaé si¢ moze, ze dane finansowe sa w swej istocie
podobne do innych Zrédet danych to w rzeczywistosci nie jest to prawda. W artykule
zaprezentowano istote¢ danych finansowych i specyficzne cechy, ktére odrézniaja je od
innych typéw danych. Oméwione zostaly réwniez problemy zwigzane z pozyskiwaniem

1 przygotowaniem ich do badan. Artykut porzadkuje wiedzg na temat danych finanso-

wych i znaczenia ich swoistego charakteru dla wynikéw powszechnie prowadzonych

analiz.

61. Julia Koralun-BerezZnicka (Uniwersytet Gdariski), Efekt sektorowy i efekt wielkoSci
podmiotu w kondycji finansowej przedsiebiorstw w Polsce
Celem badania jest ustalenie relatywnej waznoSci efektu sektorowego i efektu

wielkos$ci przedsigbiorstwa na jego kondycje finansowg. Analiza obejmuje grupy przed-

sigbiorstw matych, Srednich i duzych w trzynastu sektorach gospodarczych w Polsce

w latach 2002-2007. Zmienne w postaci rocznych wskaznikéw finansowych obliczono

na podstawie zagregowanych sprawozdan finansowych publikowanych w ramach bazy

danych BACH. Metodologia badawcza obejmuje m.in. analize skupien i procedure
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skalowania wielowymiarowego. Uzyskane wyniki §wiadcza o nieznacznej przewadze

czynnikéw sektorowych nad rozmiarem przedsiebiorstw w Polsce, co z kolei impli-

kuje wyzszo$¢ strategii dywersyfikacji opartych na przekrojach sektorowych, a nie na
rozmiarach.

62. Izabela Kurzawa, Feliks Wysocki (Uniwersytet Przyrodniczy w Poznaniu), Zasto-
sowanie modelu LA/AIDS do badania elastycznosci cenowych popytu konsump-
cyjnego
Celem pracy bylo zbadanie przydatnosci liniowej aproksymacji prawie idealne-

go systemu funkcji popytu LA/AIDS do wyznaczenia elastyczno$ci cenowych popytu

dla wybranych grup artykutéw zywnoSciowych. Parametry tego wieloréwnaniowego
modelu oszacowano na podstawie danych z badania indywidualnych budzetéw gospo-
darstw domowych w Polsce w 2006 roku. Préba roczna obejmowata 37 508 gospo-
darstw domowych. Uwzgledniajac oszacowane parametry réwnafi modelu wyznaczono
elastyczno$ci cenowe wlasne i mieszane dla wybranych produktéw zywnoSciowych.

Elastycznosci cenowe wlasne dla badanych artykuléw zywnoSciowych byly ujemne,

najmniej elastycznymi artykutami byly jaja (—0,288) a najbardziej elastycznym cenowo

— warzywa (—1,118). Mieszane elastycznosci cenowe dla badanych artykulow zyw-

nosciowych przyjmowaly zaréwno dodatnie, jak i ujemne wartoSci, co oznacza, ze

wsrod rozwazanych dobr wystepowaly zaleznosci substytucyjne (dodatnia elastyczno$é
cenowa krzyzowa) oraz komplementarne (ujemna elastyczno$¢ cenowa krzyzowa).

63. Beata Bieszk-Stolorz, Iwona Markowicz (Uniwersytet Szczecifiski), Analiza szan-
sy wyjscia z bezrobocia w oparciu o przeprowadzong klasyfikacje bezrobotnych
wedlug wieku i stazu pracy
Celem artykutu jest analiza szansy wychodzenia z bezrobocia na przyktadzie da-

nych z Powiatowego Urzedu Pracy w Szczecinie o osobach wyrejestrowanych w 2009

roku. Jednym z czynnikéw majacych wptyw na mozliwo$¢ uzyskania zatrudnienia jest

dotychczasowe doswiadczenie zawodowe. Naturalnie, staz pracy jest uzalezniony od
wieku osoby bezrobotnej. W zwigzku z tym przeprowadzono w pierwszym etapie ba-
dan klasyfikacje os6b poszukujacych pracy do grup wieku o zblizonym ilorazie szans.

Drugi etap obejmowat badanie szansy podjecia zatrudnienia w zaleznosci od grupy

stazu pracy w ramach poszczegdlnych grup wieku. Do przeprowadzonych badafh wy-

korzystano model regresji Coxa, umozliwiajacy wykorzystanie danych cenzurowanych.

W artykule poza nowym podejSciem do grupowania uzyto rzadko stosowane kodowa-

nie zmiennej objasniajacej —1;0;1, ktére umozliwia poréwnanie szans analizowanych

podgrup z szansg Srednig dla grupy.

64. Joanna Olbry$ (Politechnika Biatostocka), Problem danych niesynchronicznych
w modelach market-timing
Problem danych niesynchronicznych nie zostal do tej pory zbadany w przypad-

ku modeli market-timing polskich funduszy inwestycyjnych. Celem artykutu bedzie

analiza poréwnawcza wynikéw estymacji zaréwno klasycznych (H-M oraz T-M), jak
tez zmodyfikowanych tréjczynnikowych (uwzgledniajacych czynniki Famy i Frencha)
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modeli market-timing wybranych 15 polskich OFI akcji w okresie styczefi 2003 —

czerwiec 2010, w oparciu o dane dzienne, po uwzglednieniu tzw. poprawki Dimsona.

65. Radostaw Pietrzyk (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Efektywno$¢ in-
westycji funduszy inwestycyjnych — wykorzystanie modeli market timing
Artykut jest kontynuacjg rozwazaf autora przedstawionych w artykule ,,Efektyw-

no$¢ inwestycji funduszy inwestycyjnych w okresie hossy i bessy” w ktérym zostaty
zaprezentowane modele Treynora-Mazuya oraz Henrikssona-Mertona oraz ich wyko-
rzystanie w ocenie efektywnosci inwestycji. Celem artykulu jest poszerzenie rozwazan
o mozliwo$¢ wykorzystania na polskim rynku modelu Connora-Korajczyka. Model ten
pozwala na zniwelowanie wad innych modeli market timing, ktére nie pozwalaja na
nalezyte uwzglednienie pozytywnych sygnaléw rynku z powodu skos$nosci rozktadu
stép zwrotu z portfela wzgledem stopy zwrotu benchmarku. Sko$no$¢ ta jest wyni-
kiem wykorzystania przez zarzadzajacych pewnych strategii z wykorzystaniem opcji
oraz ubezpieczanie inwestycji. Prezentowany model zaklada wykorzystanie opcji put,
ktérej koszt bedzie wptywal na warto§¢ wyrazu wolnego réwnania regresji opisujace-
go model Henrikssona-Mertona. Zaprezentowana metoda zostanie poddana weryfikacji
statystycznej, aby ocenié, czy fundusze dostosowujg swoje strategie do zmieniajacych
si¢ warunkéw rynkowych i ktére z modeli market timing sg lepiej dopasowane do
danych rynkowych.

66. Konstancja Poradowska (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu), Modele dyfu-
zji innowacji w analizie danych subiektywnych
W przypadku analizy i prognozowania zjawisk nowych, na temat ktérych brak

wystarczajacej liczby danych empirycznych z przesztosci, budowa formalnego mo-

delu klasycznymi metodami nie jest mozliwa. Alternatywnym podejSciem moze by¢
wykorzystanie w tym celu tzw. danych subiektywnych, czyli opinii pozyskanych od
ekspertow merytorycznych, formutowanych na podstawie intuicji i do§wiadczenia. Spo-

§réd formalnych modeli, stosowanych do opisu rozwoju nowych zjawisk najsolidniejsze

podstawy teoretyczne zdaja si¢ mie¢ matematyczne modele dyfuzji innowacji. W ni-

niejszym artykule zostanie zaprezentowany sposob konstrukcji prognoz na podstawie
takich modeli. Przydatno$¢ przedstawione rozwigzan zostanie zweryfikowana w opar-
ciu o materialy z badania foresigt: ,Zeroemisyjna gospodarka energiag w warunkach

zréwnowazonego rozwoju Polski do 2050”.

67. Anna Rutkowska-Ziarko (Uniwersytet Warminsko-Mazurski w Olsztynie), Alter-
natywna metoda budowy fundamentalnego portfela papieréw wartoSciowych
Przedmiotem rozwazafi jest dywersyfikacja ryzyka w portfelu fundamentalnym.

W modelu zaproponowanym przez Tarczyniskiego maksymalizowana jest Srednia TMAI

przy ograniczeniach dotyczacych miedzy innymi zyskowno$ci oraz ryzyka portfe-

le. W modelu tym rozwaza si¢ Srednig odchylen standardowych akcji wchodzgcych

w skfad portfela, co nie pokrywa si¢ z odchyleniem standardowym calego portfela.

Celem artykulu jest zaproponowanie i empiryczna weryfikacja alternatywnej metody

dywersyfikacji ryzyka w portfelu fundamentalnym. Przeprowadzone badania wskazuja

na mozliwos$¢ znalezienia portfeli o takiej samej Sredniej TMAI i zyskownoSci przy
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mniejszym ryzyku catkowitym w poréwnaniu z metodg zaproponowang przez Tarczyii-

skiego.

68. Tomasz Stryjewski (Wyzsza Szkota Informatyki i Ekonomii TWP w Olsztynie),
Analiza odpornoSci na kryzys przedsigbiorstw z branzy budowlanej w zaleznoSci
od struktury produkcji
Praca prezentuje analize wynikéw finansowych grup budowlanych notowanych na

GPW w zaleznodci od struktury produkcji. Do badania wynikéw grup budowlanych

zastosowano 4 miary: przychody ze sprzedazy, wynik operacyjny, wynik brutto i netto.

Artykul pozwala zweryfikowaé hipoteze o zaleznoSci pomig¢dzy strukturg produkcji

badanych grup budowlanych a ich odpornos$cig na zawirowania powstate w 4 kw. 2008

i 1 kw. 2009. Do weryfikacji powyzszej hipotezy wykorzystano analiz¢ odlegtosci eu-

klidesowych metodg Warda, taksonomiczne miary rozwoju oraz wspétczynnik korelacji

rang Spearmana.

69. Beata Jackowska, Ewa Wycinka (Uniwersytet Gdariski), Modelowanie ryzyka wy-
stapienia szkody ubezpieczeniowej: budowa i kryteria oceny modelu regresji logi-
stycznej
W artykule podjeto prébe zbudowania modelu ryzyka wystapienia szkody na poli-

sie ubezpieczeniowej wykorzystujac w tym celu regresje logistyczng. Przyjeto hipoteze,
ze w sytuacji asymetrii informacji na rynku ubezpieczeri ryzyko zwigzane z polisa
nie jest addytywne ze wzgledu na ryzyka czgstkowe. Ze wzgledu na specyfike ryzy-
ka ubezpieczeniowego, w tym male prawdopodobieristwo wystgpienia szkody, model
zbudowano na prébie zbilansowanej. Podczas budowy modelu uwzgledniono rézne
sposoby kodowania zmiennych i ich wptyw na posta¢ modelu. Przy wyborze postaci
modelu uwzgledniono miary dobroci dopasowania oraz miary zdolnosci predykcyjnej
obliczone dla proby uczacej i testowej. Zaproponowany model pozwala na klasyfikacje
ubezpieczonych do jednorodnych grup ryzyka na podstawie cech kupowanej polisy.

70. Alina Bojan (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Wykorzystanie modeli
warunkowej heteroskedastyczno$ci do wyznaczania prawdopodobiefistwa niewy-
ptacalnos$ci spétek za pomoca ZPP oraz KMV
W artykule scharakteryzowano gléwne zalozenia stosowane w stosunkowo no-

wej 1 niezbadanej metodzie mierzenia prawdopodobienistwa niewyplacalnosci spétek

opartej na modelu Zero-Price Probability. Do wyznaczenia PD uzywa on mozliwych
trajektorii cen akcji opisanych procesem GARCH, a otrzymanych poprzez symulacje

Monte Carlo. Na przyktadzie wybranych spétek sprawdzono mozliwosci predykcyjne

ZPP, a otrzymane wyniki poréwnano z rezultatami uzyskanymi z popularnego modelu

KMYV. Pozwolito to odpowiedzie¢ na dwa zasadnicze pytania: czy nowa metodologia

zaproponowana przez Fantazziniego prowadzi do doktadniejszych oszacowari niz KMV

i czy w ogble moze by¢ ona przydatnym narzedziem do pomiaru ryzyka na rynku

polskim.

71. Witold Hantke (Wyzsza Szkota Zarzadzania i Nauk Spotecznych im. ks. Emila
Szramka w Tychach), Klasyfikacja branzowych rynkéw pracy wojewddztwa §la-
skiego w Swietle integracji europejskiej i kryzysu ekonomicznego
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Na §laski rynek pracy w ostatnich latach istotny wptyw wywarly dwa czynniki: in-
tegracja europejska i ogélno§wiatowy kryzys gospodarczy. Niniejszy artykul czgSciowo
odpowiada na pytanie, czy wplyw ten byt réwnomierny w odniesieniu do wszystkich
Srodowisk zawodowych. W pierwszej jego czesci za pomocg metod taksonomicznych
i dyskryminacyjnych grupy zawodowe zostaly podzielone na jednorodne klasy. Nastep-
nie, przy uzyciu technik porzadkowania liniowego, zostal utworzony ranking pozwa-
lajacy wyrdzni€ te zawody, ktére skorzystaty na akcesji Polski do UE w najwickszym
stopniu oraz te, ktére odczuly najsilniej skutki kryzysu gospodarczego.

72. Monika Ksiazek (Szkota Gtéwna Handlowa), Karolina Keler (Uniwersytet Jagiel-
loriski), Analiza oszczednoSci i kredytéw polskich gospodarstw domowych z uzy-
ciem modelu ukrytego taricucha Markowa
W artykule opracowano typologie stanéw oszczednosci 1 kredytéw polskich go-

spodarstw domowych z wykorzystaniem modelu ukrytego taricucha Markowa. Cha-
rakterystyke stanéw oparto na posiadaniu, wysokosSci i przeznaczeniu oszczednoSci
wano 11 stanéw, oszacowano ich trwalo$¢ oraz wskazano najczestsze kierunki przejsé
pomiedzy nimi. Uzyskane wyniki §wiadcza o wystepowaniu zr6znicowanych i trwatych
postaw wobec gospodarowania wlasnymi pieniedzmi.

73. Michal Kukliriski (Uniwersytet Mikofaja Kopernika w Toruniu), Studium poréw-
nawcze metod analizy koszykowej
Artykul przedstawia poréwnanie metod analizy koszykowej na przykladzie trans-

akcyjnej bazy danych. W publikacji przedstawione zostaly poszczegdlne etapy przy-

gotowania danych oraz analizy za pomocg oprogramowania STATISTICA oraz SPSS

Clementine. Zestawienie podstawowych charakterystyk metod a’priori oraz GRI po-

zwala na wybdr odpowiedniego algorytmu, w zaleznosci od typu danych oraz ilosci

danych wejsciowych.

74. Monika Osiniska (Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu), Mierniki oceny jakoSci
podziatu — analiza poréwnawcza

Ocena jakosci podziatu jest jednym z czterech zasadniczych etapéw analizy sku-
piefi istotnie wplywajacym na interpretacje uzyskanych wynikéw. W literaturze przed-
miotu istnieje duza liczba wskaZnikéw wspomagajacych proces wyboru podziatu opty-
malnego, jednak spora ich cze$¢ przejawia pewne wlasnosci, ktére w duzej mierze mo-
g3 ogranicza¢ obszary ich zastosowan. Gtéwnym celem referatu jest zaproponowanie
nowego wskaZnika oceny jakosci grupowania — wskaZznika CNI oraz poréwnanie jego
uzytecznoSci z siedmioma najbardziej znanymi w literaturze wskaZnikami. Obiekty
poddane analizie opisane zostaly przy uzyciu zmiennych dwuwymiarowych, natomiast
kolejne podzialy uzyskano w wyniku zaimplementowania metody k-§rednich. Wszyst-
kie obliczenia wykonano w programie R.

75. Malgorzata Sniegocka-FLusiewicz (Uniwersytet Mikotaja Kopernika w Toruniu),
Analiza koszykowa w badaniu cyklicznoSci regut asocjacji w handlu detalicznym

W pracy zaklada si¢ istnienie zmiennosci w czasie w preferencjach konsumentéw
odnos$nie wyboru produktéw. Wiedza na temat regut w wyborze nastgpnikow oraz praw-
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dopodobienistwie wyboru poprzednikéw w poszczegdlne dni oraz miesigce umozliwi
lepsze przygotowanie i skierowanie reklamy do reklamobiorcéw. Analiza koszykowa
umozliwia przebadanie empirycznego zbioru danych i uwidacznia zmiany w poziomie
ufnosci i wsparcia w poszczegdlnych okresach. Badanie uwidocznifo istnienie najsil-
niejszych regul w miesiacu paZdzierniku oraz w soboty, przy réwnoczesnym istnieniu
najwickszej liczby transakcji. Ponadto wykazane zostato, ze w badaniach empirycznych
kryteria minimalne analizy koszykowej musza by¢ na niskim poziomie.

76. Mirostaw Krzysko, Karol Derggowski (Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Po-
znaniu), Nieliniowe sktadowe gtéwne
Hotelling (1933) zaproponowat liniowa metode redukcji wymiarowoSci zwang ana-

liza skfadowych gtéwnych. Nastepnie Scholkopf, Smola i Muller (1998) podali kon-

strukcje nieliniowych sktadowych gtéwnych za pomoca funkcji jadrowych. W opraco-
waniu tym pokazujemy nowa metod¢ konstrukcji nieliniowych skladowych gléwnych

i jej zwigzek z metoda Scholkofa, Smoli i Mullera (1998).

77. Krzysztof Kompa (Szkota Gtéwna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie), Po-
réwnanie efektywnosci gietd z rynkéw wschodzacych za pomoca metod porzadko-
wania liniowego
Proces transformacji krajéw tzw. Bloku Wschodniego trwa juz 20 lat i dotyczy

wszystkich sektoréw gospodarki, w tym sektora finansowego. Naturalnym wiec staje
sie pytanie na ile wprowadzone przemiany pozwolily przyblizy¢ sie tym krajom do
poziomu rynkéw rozwinietych. Zazwyczaj prowadzone analizy dotyczg gietd papieréw
warto$ciowych utozsamianych z rynkiem kapitalowym. W prowadzonych badaniach
rozwazane sg gieldy, bedace oczywiscie instytucjami rynku kapitalowego, ale jako
przedsiebiorstwa o r6znej formie wtasnosci, ale realizujacy podstawowy cel jakim jest
osiaganie jak najlepszych wynikéw finansowych. Celem prowadzonych analiz jest zba-
danie efektywnosci 23 gield europejskich zrzeszonych w Federacji Gietd Europejskich
FESE. W badaniach uwzgledniono dane dotyczace wynikéw finansowych instytucji
rynku kapitatowego, traktowanych jako przedsiebiorstwa. Baza danych obejmuje dane
roczne za lata 2004-2008. Zastosowano miary porzadkowania liniowego, skonstru-
owane dla réznych zestawéw zmiennych diagnostycznych oraz wag. Na ich podstawie
przeprowadzono grupowanie obiektéw i zbadano stabilno$¢ miernikéw oraz klasyfikacji
na wprowadzane zmiany parametréw oraz metod normalizacji zmiennych.

78. Tomasz Gorecki, Mirostaw Krzysko (Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Po-
znaniu), Regresyjne metody faczenia klasyfikatoréw
LeBlanc i Tibshirani (1996) zaproponowali tak zwang regresj¢ stosowg jako me-

tode taczenia informacji ptyngcych z réznych klasyfikatoréw, zamiast poszukiwania

najlepszego klasyfikatora w pewnym zbiorze klasyfikatoréw. Klasyfikator potaczony
jest liniowg kombinacjg estymatoréw prawdopodobiefistw a posteriori otrzymanych

z poszczegllnych klasyfikatoréw. W opracowaniu poréwnano metode regresji stosowej

z innymi metodami regresyjnymi, takimi jak: regresja logistyczna, regresja grzbieto-

wa, regresja sktadowych gléwnych, regresja czgsciowych najmniejszych kwadratéw,

nieparametryczna regresja jadrowa, regresja LASSO, LARS oraz LARSEN.
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79. Daniel Papla (Uniwersytet Ekonomiczny we Wroclawiu), Modelowanie zarazania

rynkéw finansowych — teoria i badania empiryczne

Dotychczas brak jest ogdlnie przyjetej definicji zarazania rynkéw finansowych
(contagion in financial markets), najczg¢Sciej jednak przyjmuje sie, ze zarazanie wy-
stepuje wtedy, kiedy podczas kryzysu obserwuje sie znaczaco zwickszong zalezno$¢
migdzy ruchami cen na réznych rynkach finansowych. Kryzysy finansowe sg waznym
zjawiskiem dla calej gospodarki, poniewaz podczas kryzysu zwiekszaja sie koszty
posrednictwa oraz koszty kredytéw, trudniejszy jest réwniez dostgp do kredytéw. Po-
woduje to ograniczenia dziatalnosci sektora realnego, co moze prowadzi¢ do kryzysu
réowniez i w tym sektorze. Dosy¢ duza czesto§¢ wystepowania kryzyséw finansowych
moze prowadzié¢ do wniosku, ze sektor finansowy jest szczeg6lnie wrazliwy na réznego
rodzaju zaburzenia. Jedna z teorii, ktéra to ttumaczy jest wlasnie teoria zarazania ryn-
kéw finansowych. W tej teorii mate zaburzenia, ktére poczatkowo dotycza jedynie kilku
instytucji lub wybranego regionu, rozprzestrzeniaja sie jak epidemia na caly sektor fi-
nansowy, a potem na cala gospodarke. Aby méc doktadniej przeanalizowaé zarazanie
rynkéw finansowych, w niniejszym artykule przedstawione zostana wybrane modele
tego zjawiska. Zaprezentowane réwniez beda badania empiryczne stuzace weryfikacji
tych modeli.
80. Joanna Urban (Politechnika Biatostocka), Klasyfikacja polskich jednostek nauko-

wych w ocenie parametrycznej MNiSzW

Ewaluacja wynikéw dzialalnosci naukowej jest waznym instrumentem zarzadza-
nia organizacja i finansowaniem badan naukowych. Stanowi istotny element realizacji
polityki naukowej i ukierunkowywania dzialalnosci jednostek sektora naukowego. Ze
wzgledu na zlozonosc dzialalnosci naukowej, ocena jednostek naukowych na poziomie
krajowym jest wyjatkowo trudna i skomplikowana. W Polsce, powszechnie obowia-
zujacym systemem oceny jednostek naukowych ubiegajacych sie o dotacje z budzetu
panstwa jest ocena parametryczna Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa Wyzszego. Ocena
parametryczna jest podstawa ustalania kategorii jednostek naukowych oraz przyznawa-
nia srodkéw finansowych na prowadzenie dzialalnosci naukowej. Ocena parametryczna
jednostek naukowych jest szeroko dyskutowana w srodowisku co do zasad, uzyteczno-
sci oraz kryteriéw oceny. Przeprowadzana jest na podstawie zestawu zmiennych zgru-
powanych w filary. Kazdemu z filaréw nadano wagi, z uwzglednieniem specyfiki tzw.
grup jednorodnych. Dyskusyjne zagadnienie stanowi klasyfikacja jednostek naukowych
w grupy jednorodne i ich rozlacznosc. W artykule podjeto zagadnienie separowalnosci
grup jednorodnych. Zbadano zréznicowanie jednostek ze wzgledu na przyjete kryteria
oceny oraz jaka sile réznicujaca jednostki naukowe wewnatrz grup maja poszczegdlne
zmienne. Do ilustracji tego problemu zastosowano metode graficznej analizy danych
wielowymiarowych (RGM), ktéra umozliwia wspdlne przedstawienie na plaszczyznie
relacji obiekt-obiekt, cecha-cecha oraz obiekt-cecha. Analizy przeprowadzono na pod-
stawie danych bedacych podstawa do oceny parametrycznej w roku 2006 i wskazano
rekomendacje klasyfikacji polskich jednostek naukowych w grupy jednorodne.
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81. Marcin Owczarczuk (Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie), Prognozowanie

naduzy¢ na rynku telefonii komérkowej

W opracowaniu przedstawiono powazny problem, z jakim stykaja sie operatorzy
telefonii komérkowej, mianowicie naduzycia zwigzane z wyludzeniem drogich modeli
aparatow telefonicznych sprzedawanych klientom po promocyjnych cenach przy pod-
pisywaniu umowy abonenckiej. Celem operatora jest w takiej sytuacji prognozowanie,
ktérzy klienci sg skfonni do dokonania tego typu naduzyC i np. ustalenie dla nich
odpowiedniej kaucji. Zmienna objasniana jest binarna i oznacza fakt opfacenia chociaz
jednego rachunku za telefon, natomiast zmienne objasniajace sa konstruowane na pod-
stawie wniosku aplikacyjnego i dotyczg takich informacji, jak wysoko$¢ abonamentu
czy dokument, ktérym si¢ postuzyt klient. W badaniu poréwnano szereg 36 klasyfika-
toréw zbudowanych w oparciu o dane pochodzace od jednego z polskich operatoréw
sieci komodrkowej. W szczegdlnosci do poréwnan wykorzystano metody dajace modele
interpretowalne takie jak regresja logistyczna czy drzewa klasyfikacyjne oraz techniki
pozbawione tej wlasnosci jak metoda wektoréw nosnych czy sieci neuronowe.
82. Ewa Nowakowska (Szkota Giéwna Handlowa w Warszawie), W poszukiwaniu

skupienn — nowe podejscie do oceny wyrazistosci struktury danych

Praca poswiecona jest zagadnieniu oceny wyrazistoSci struktury skupien (ang.
clusterability), czyli tak zwanej klastrowalnosci. Jest to problem stabo rozpoznany
teoretycznie, aczkolwiek o duzym znaczeniu praktycznym. Mozliwo$¢ wstepnej oceny
szans uzyskania stabilnego podziatu segmentacyjnego przed przystgpieniem do analiz
pozwolitaby zoptymalizowaé prace i wysitek, dobra¢ adekwatng przestrzeri zmiennych
aktywnych, a nawet oszacowa¢ nieznane parametry (np. liczbe skupienl). Celem pracy
jest prezentacja nowego podejscia do problemu, osadzonego w kontekScie statystycznej
analizy danych i opartego na modelu probabilistycznym. Jako model probabilistyczny
przyjeta zostaje heteroskedastyczna mieszanka rozktadéw normalnych. W tym kontek-
Scie, w jezyku rozkladu generujacego dane, zdefiniowane zostaje pojecie klastrowal-
nos$ci jako prawdopodobieristwo poprawnej klasyfikacji. Jest ono wyznaczane jako 1 -
p, gdzie pto wielko$¢ obszaru naktadania sie rozktadéw tworzacych mieszanke. Jest to
miara ujmujaca kluczowe parametry modelu (wzajemne potozenie Srodkéw rozktadéw
oraz rozproszenie) decydujace o péZniejszej klastrowalno$ci wygenerowanych danych.
Jednoczesnie jako skalar z przedziatu [0,1] nie nastrecza trudnoSci interpretacyjnych.
W drugim kroku ta teoretyczna miara przetozona zostaje na praktyczny jezyk esty-
macji, co umozliwia szacowanie jej warto$ci dla konkretnych zbioréw danych. Aby
ograniczy¢ ztozono$¢ obliczeniowa, estymacja oparta jest na losowym przeszukiwa-
niu przestrzeni danych, natomiast w procesie analizy wykorzystywane jest rzutowanie
znaczacych podzbioréw na podprzestrzenie jednowymiarowe. Analiza jednowymiaro-
wych rozktadéw prowadzi do oszacowania potozenia obszaréw o relatywnie duzym
zageszczeniu obserwacji oraz rozproszenia wokét ich §rodkéw, co w efekcie pozwala
oszacowaé wyrazisto$¢ struktury skupien bez wczeSniejszej znajomoSci rozwigzania
segmentacyjnego.
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83. Jan Zottowski, Iwona Staniec, Jacek Starido (Politechnika Lédzka), Identyfikacja
wpltywu cech spofecznych i ekonomicznych na wyniki nauczania

Znajomos$¢ wplywu cech spolecznych i ekonomicznych na wyniki nauczania po-
zwoli na odpowiednie sterowanie procesem nauczania, szczegdlnie w poczatkowych
latach nauki. Coraz wigcej pojawia si¢ prac naukowych pos§wieconych nie tylko samej
szkole i jej procesowi wewnetrznemu (Srodowisku), ale skupiajgcych sie na identyfiko-
waniu wplywu na proces nauczania warunkow zewnetrznych, takich jak czynniki spo-
feczne czy ekonomiczne. Celem przedstawionych rozwazain jest klasyfikacja cech spo-
fecznych i ekonomicznych ze wzgledu na wyniki prébnych egzaminéw gimnazjalnych
i maturalnych. Dzigki niej mozliwe jest wskazanie cech charakteryzujacych poszcze-
g6lne grupy uczniéw oraz wyjasnienie, jakimi czynnikami réznig si¢ wyodrebnione
klasy. Podstawa interpretacji sa zmienne bioragce udzial w procesie klasyfikacji. Bada-
niem objeto ok. 3000 uczniéw zdajacych egzamin gimnazjalny i maturalny w calym
kraju. W procesie identyfikacji wykorzystano wielokryterialne metody porzadkowania
liniowego, wzorzec rozwoju Hellwiga, analiz¢ skupiefi oraz regresj¢ logitowa.

W pierwszym dniu konferencji odbyto si¢ posiedzenie czlonkéw Sekcji Klasyfi-
kacji i Analizy Danych Polskiego Towarzystwa Statystycznego, ktéremu, po wyborze,
przewodniczyt prof. UMK dr hab. Tadeusz Kufel. Ustalono plan przebiegu zebrania
obejmujacy nast¢pujace punkty:

1. Sprawy rézne.

2. Sprawozdanie z dziatalnosci Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych PTS.

3. Informacje dotyczace konferencji zagranicznych.

4. Zapowiedzi kolejnych konferencji SKAD PTS.

5. Uchwata w sprawie powotania cztonkéw honorowych Sekcji SKAD PTS.

6. Wyb6r Rady Sekcji SKAD PTS na kadencje 2011-2012.

Na wstepie prof. dr hab. Marek Walesiak poinformowat zebranych, ze od 8 marca
2010 r. obowiazuje (zamieszczony na stronie www.skad.pl) nowy Regulamin Sekcji
Klasyfikacji i Analizy Danych (SKAD) Polskiego Towarzystwa Statystycznego (PTS)
zatwierdzony na posiedzeniu Rady Gtéwnej Polskiego Towarzystwa Statystycznego,
ktére odbyto si¢ w dniu 8 marca 2010 r. w Krakowie oraz nowa Deklaracja Czlonka
Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych (SKAD) Polskiego Towarzystwa Statystycznego.

Sprawozdanie z dziatalno$ci Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych w okresie wrze-
sieft 2009 — wrzesieri 2010 przedstawit przewodniczacy Rady Sekcji prof. dr hab. Marek
Walesiak. Na poczatku poinformowat zebranych, ze:

— SKAD liczy 217 cztonkéw,

— opublikowany zostat zeszyt nr 17 z serii Taksonomia pt. ,.Klasyfikacja i analiza
danych — teoria i zastosowania” z konferencji Sekcji Klasyfikacji i Analizy Danych
PTS, ktéra odbyta sic w Miedzyzdrojach w dniach 16-18.09.2009 r.,

— w numerze nr 2/2010 Przeglqdu Statystycznego ukaze si¢ sprawozdanie z kon-
ferencji z 2009 r.

W kolejnej czesci zebrania przekazano informacje dotyczgce konferencji zagranicz-
nych. Prof. Marek Walesiak przekazal zaproszenie Niemieckiego Towarzystwa Klasy-
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fikacyjnego na 35 Konferencje GfKI, ktéra odbedzie si¢ w 2011 roku we Frankfurcie
nad Menem. Prof. Krzysztof Jajuga poinformowat, ze konferencja IFCS, ktéra miata
mie¢ miejsce w 2011 roku w St. Andrews nie odbgdzie si¢. Przyczyna odwotania
konferencji byto niedotrzymanie wymogéw formalnych przez organizatoréw. Przekazat
réwniez, ze zorganizowano inng konferencje o bardzo zblizonym zakresie tematycz-
nym. Prof. UEK dr hab. Andrzej Sokofowski dodat, ze konferencj¢ nazwano ,,Not IFCS
Conference”, a obecnie figuruje ona pod nazwa International Classification Conferen-
ce (ICC). W komitecie organizacyjnym konferencji ICC umieszczono, bez uzyskania
zgody zainteresowanych, nazwiska oséb bedacych w komitecie konferencji IFCS.

W nastepnym punkcie posiedzenia podjeto kwestie organizacji kolejnych konferen-
cji SKAD. Prof. UP dr hab. Feliks Wysocki z Uniwersytetu Przyrodniczego w Poznaniu
potwierdzit wole organizacji przysztorocznej konferencji SKAD we wspétpracy z Uni-
wersytetem Ekonomicznym w Poznaniu. Poinformowal, ze konferencja odbedzie sig
prawdopodobnie w Wagrowcu w dniach 21-23 wrzes$nia 2011 roku w hotelu Pietrak.
Propozycja ta zostala przyjeta przez aklamacje. Zasugerowano, aby opfata konferen-
cyjna nie ulegta zmianie i wynosita 1.200 z1, a dla doktoranta 1.000 z1.

Prof. dr hab. Eugeniusz Gatnar zrezygnowal z organizacji konferencji SKAD
w 2012 roku. Z kolei prof. dr hab. Joanicjusz Nazarko poinformowat zebranych, ze
podejmie si¢ zorganizowania konferencji w 2012 roku.

W dalszej czg¢Sci zebrania prof. dr hab. Krzysztof Jajuga przedlozyl wniosek
o powotanie cztonkéw honorowych Sekcji SKAD, szczegdlnie zastuzonych dla Sek-
cji, w osobach prof. dr. hab. Kazimierza Zajaca i prof. dr. hab. Zdzistawa Hellwiga
(wspdttwoércow Sekcji) oraz prof. dr hab. Stanistawy Bartosiewicz.

Przewodniczacy zebrania Prof. Tadeusz Kufel powolal Komisje Skrutacyjng w na-
stepujacym sktadzie: dr Joanna Landmesser, dr Jacek Batég i dr Tomasz Stryjewski.
Odbylo si¢ glosowanie, a nastgpnie Komisja ogtosita wyniki:

— prof. dr hab. Zdzistaw Hellwig: 64 glosy za, 0 os6b si¢ wstrzymalo, 0 gloséw
przeciw,

— prof. dr hab. Kazimierz Zajac: 64 glosy za, 0 oséb si¢ wstrzymalo, 0 gloséw
przeciw,

— prof. dr hab. Stanistawa Bartosiewicz: 63 glosy za, 1 osoba si¢ wstrzymata, 0
gloséw przeciw.

Uchwata zostala przyjeta.

W kolejnej czesci zebrania dokonano wyboru cztonkéw Rady Sekcji SKAD PTS
na kadencje w okresie 2011-2012. Prof. Tadeusz Kufel przypomniat sktad Rady obecne;j
kadencji. Prof. Krzysztof Jajuga zaproponowal zmniejszenie liczby cztonkéw Rady z 8
do 5. Komisja Skrutacyjna przeprowadzita glosowanie jawne i przekazala nastepujace
wyniki: 59 gloséw za, 3 osoby si¢ wstrzymaly, 2 glosy przeciw. Wniosek o zmniejszenie
liczby cztonkéw Rady SKAD z 8 do 5 o0sdb zostal przyjety.

Nastepnie prof. Krzysztof Jajuga zlozyt propozycje kandydatéw do Rady w oso-
bach prof. Marka Walesiaka, prof. Andrzeja Sokotowskiego, prof. Eugeniusza Gat-
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nara i dra Krzysztofa Najmana. Prof. Marek Walesiak zaproponowat kandydature
prof. Krzysztofa Jajugi. Nie bylo dalszych zgloszen.
Odbylo si¢ glosowanie tajne. Komisja podliczyla glosy:

— prof. Marek Walesiak: Tak — 64 glosy, Nie — 0 gloséw, niewazne 2 glosy,
— prof. Andrzej Sokotowski: Tak — 64 glosy, Nie — 1 glos, niewazny 1 glos,
— prof. Eugeniusz Gatnar: Tak — 63 glosy, Nie — 2 glosy, niewazny 1 gtlos,
— prof. Krzysztof Jajuga: Tak — 64 glosy, Nie — 0 gloséw, niewazne 2 glosy,
— dr Krzysztof Najman: Tak — 64 glosy, Nie — 0 gtoséw, niewazne 2 glosy.

Tym samym wszyscy zgloszeni kandydaci zostali wybrani do Rady Sekcji SKAD PTS.
Nastepnie poinformowano zgromadzonych, iz Rada dokona swojego ukonstytuowania
po zebraniu, za$§ wyniki zostang przekazane cztonkom Sekcji w czasie uroczystej ko-
lacji.

W trakcie uroczystej kolacji prof. Tadeusz Kufel poinformowal uczestnikéw konfe-
rencji, iz Rada Sekcji si¢ ukonstytuowata i nowym przewodniczacym na kadencje 2011-
2012 zostat prof. dr hab. Marek Walesiak, zastepcg przewodniczacego — prof. UEk dr
hab. Andrzej Sokotowski, sekretarzem za$§ — dr Krzysztof Najman.
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JANUSZ L. WYWIAL

WPROWADZENIE DO METODY REPREZENTACYJNEJ,

WYDAWNICTWO AKADEMII EKONOMICZNE] W KATOWICACH, KATOWICE 2010, S. 132.

Metoda reprezentacyjna znajduje szerokie zastosowania w wielu badaniach sta-
tystycznych prowadzonych przez urzedy statystyczne réznych krajéw, w badaniach
opinii publicznej, w badaniach ekonomicznych i spotecznych oraz ré6znych badaniach
naukowych. Metoda ta wykladana jest na niektérych wyzszych uczelniach, a takze
prowadzone sg szkolenia personelu statystycznego urzed6éw statystycznych z podstaw
tej metody. Kontynuowane sg prace naukowo-badawcze nad rozwojem teorii metody
reprezentacyjnej i jej zastosowan w praktyce.

W Polsce metoda reprezentacyjna stosowana jest od wielu lat w badaniach sta-
tystycznych Gtéwnego Urzedu Statystycznego, a takze w wielu badaniach spoteczno-
ekonomicznych realizowanych przez inne instytucje i osrodki naukowe. Wlasnie w
Polsce fundamentalny wktad w rozwdj teorii metody reprezentacyjnej wniést polski
statystyk, prof. Jerzy Neyman, ktéry przedstawil najpierw swoje propozycje w jezyku
polskim w 1933 r. w pracy pt. ,,Zarys teorii i praktyki badania struktury ludnosci
metodq reprezentacyjng”, a w jezyku angielskim w stynnym artykule z 1934 r.! ktéry
zmienit teoretyczne podstawy wnioskowania na podstawie badan czg¢Sciowych, wpro-
wadzajac bledy losowe oparte na randomizacji rozktadu'. Wprowadzit optymalng loka-
lizacje préby w losowaniu warstwowym, a takze przedzialy ufnosci* Uzyl on terminu
»reprezentatywny” w nowym znaczeniu. Neyman zalecal podejScie probabilistyczne

' J. Neyman (1934): On the Two Different Aspects of the Representative Method: The Method of
Stratified Sampling and the Method of Purposive Selection. Journal of the Royal Statistical Society,
5.558-606.

% J. Neyman (1935): On the Problem of Confidence Intervals, The Annals of Mathematical Statistics,

J. Neyman (1938), Contribution to the Theory of Sampling Human Population, Journal of American
Statistical Association, nr 33, s.101-116.
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(randomizacyjne) przy wyborze prdéby, a krytycznie odnosit si¢ do jej celowego wybo-
ru. Podejscie J. Neymana zwyciezylo i jest powszechnie stosowane w praktyce badan
niewyczerpujacych.

Metoda reprezentacyjna jest od dawna w Polsce wykladana w wielu szkotach
wyzszych, twérczo rozwijana i stosowana w praktyce. W 1962 r. zostal opublikowa-
ny pierwszy podrecznik z metody reprezentacyjnej przygotowany przez R. Zasepe,
a w nastepnych latach zostaly opublikowane dalsze ksigzki poSwiecone tej metodzie
badawczej*.

W Polsce organizowane sg systematycznie miedzynarodowe konferencje poswie-
cone pracom badawczym nad zastosowaniem metody reprezentacyjnej w badaniach
ekonomicznych i spotecznych, ktérych organizatorem jest prof. dr hab. Janusz L. Wy-
wiat z Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach. Prof. J. L. Wywial od wielu lat
prowadzi intensywne badania naukowe nad teorig metody reprezentacyjnej, a ostatnio
wydat podrecznik pt. ,,Wprowadzenie do metody reprezentacyjnej”.

Uwazam, ze publikacja ta wypelnia luk¢ na naszym rynku wydawniczym w za-
kresie wprowadzenia do ogdlnej teorii metody reprezentacyjnej i na pewno przyczyni
si¢ do glebszego zrozumienia podstaw teorii metody reprezentacyjnej.

Publikacja ta skfada si¢ ze wstgpu, trzech rozdzialéw, indeksu oraz bibliografii.
Autor we wstepie zaznacza, ze, praca ta ma daé¢ czytelnikowi mozliwie prosty obraz
zagadnien, jakimi zajmuje si¢ metoda reprezentacyjna. Dlatego tez duzo miejsca po-
Swieca na proste, lecz dos¢ szczegétowe przedstawienie podstaw mechanizmow uogol-
nienia wynikéw przetwarzania danych obserwowanych w prébie na wiasnosci calej
populacji. Obok znanego randomizacyjnego podejScia w metodzie reprezentacyjnej,
wzigto réwniez pod uwage problem wnioskowania modelowego (predykcyjnego), jako
ze jest to w wielu sytuacjach praktycznych racjonalne podejscie, pozwalajgce pomingé
— zdaniem Autora — klasyczny etap losowania préby, ktéry jest zastepowany celowym
wyborem proby na podstawie racjonalnych przestanek wynikajacych z juz dostepnej
informacji o populacji. W tym przypadku — jak twierdzi Autor — umiej¢tne korzystanie
z dodatkowych, dostepnych informacji o populacji prowadzi do wartoSciowych préb
umozliwiajacych wnioskowanie statystyczne o parametrach populacji. W szczegdlnosci
dotyczy to wnioskowania na podstawie danych pochodzacych z rejestréw administracyj-
nych. Mam jednak powazne watpliwoSci, czy korzystanie ,,z dodatkowych, dostepnych
informacji o populacji prowadzi do wartosciowych préb umozliwiajqcych doktadne
wnioskowanie statystyczne o parametrach populacji”. Nie mamy przeciez informacji
o doktadnosci danych dodatkowych, a wiadomo, ze rejestry administracyjne obarczo-

3 Zasepa R. (1962): Badania statystyczne metodq reprezentacyjng, PWN, Warszawa.

4 Zasepa, R. (1972), Metoda reprezentacyjna, PWE, Warszawa.

Pawlowski Z. (1972). Wstep do statystycznej metody reprezentacyjnej, PWN, Warszawa,
Steczkowski J. (1988). Zastosowanie metody reprezentacyjnej w badaniach spoteczno-ekonomicznych,
PWN, Warszawa,

Bracha Cz. (1996), Teoretyczne podstawy metody reprezentacyjnej, PWN, Warszawa,

Szreder M. (2010): Metody i techniki sondazowych badari opinii. PWE, Warszawa.
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ne sg réznego rodzaju btedami. Dodatkowe informacje na pewno mogg zwickszy¢
precyzje ocen, uzyskanych z badai reprezentacyjnych, ale nie zapewniaja doktadnego
wnioskowania o parametrach populacji. Odniostem wrazenie, ze Autor akceptuje ,,ce-
lowy wybor proby na podstawie racjonalnych przestanek wynikajgcych z juz dostepnej
informacji o populacji”. Przeciez wnioskowanie modelowe (predykcyjne) opiera si¢
na szeregu zalozeniach, ktére nie zawsze sa spelnione w rzeczywistoSci, a ponadto
btedy w danych dodatkowych uniemozliwiaja uzyskanie doktadnych ocen. Szkoda, ze
Autor nie wprowadzit w swojej pracy pojecia precyzji ocen, aby wyjasni¢ czytelniko-
wi, iz oceny z badar reprezentacyjnych moga by¢ jednoczes$nie precyzyjne, a zarazem
niedoktadne. To zagadnienie warto wyjasni¢ do konica, aby zrozumie¢ istot¢ badan
reprezentacyjnych.

Prace tak skonstruowano, aby przedstawi¢ mozliwos$ci oceny podstawowych pa-
rametrow w roznych sytuacjach za pomocg narzedzi dostarczanych zaréwno przez
podejscie randomizacyjne, jak i modelowe wnioskowania statystycznego.

W rozdziale 1, pt. Proba losowa i statystyki, przedstawiono populacje i parametry
jej cech. Przede wszystkim zdefiniowano i oméwiono podstawowe pojecia. Podano
definicje préby oraz jej planu i schematu losowania, a takze szerzej omdéwiono wy-
brane plany losowania préb nieprostych. Znajduje si¢ tu wprowadzenie w podstawy
konstrukcji planéw i schematéw losowania préby, przedstawiono tez wlasnosci wybra-
nych planéw i schematéw. Dalej zdefiniowano dane i statystyki, ilustrujac je szeroko
przyktadami. Rozdzial ten zawiera wiadomosci, ktére sg wykorzystane w dalszej tresci
pracy.

Rozdziat 2 dotyczy estymacji. Omdéwiono w nim podejscie randomizacyjne oraz
zdefiniowano estymator badanego parametru, a nastgpnie wyjasniono podstawowe wia-
snosci estymatoréw wybranych parametréw, podajac proste przyktady wyprowadzania
ich rozktadéw prawdopodobiefistwa. Tak jak w podreczniku Lohr (1999)°, wyjasniono
podstawy wnioskowania randomizacyjnego, jak i modelowego, przechodzgc stopniowo
od prostych zagadniefi do bardziej ztozonych probleméw, w ktérych brane sg pod uwage
m.in. estymatory lub predykatory ilorazowe i regresyjne. I tak, zdefiniowano:

e estymator fgparametru 6,
e btlad estymacji: u(ts) =t — 0,
e obcigzenie estymatora: b(ts) = E[u(t;)] — 0,

o wzgledny wskaZnik obciazenia: wb(ts) = = _100%,

e btad Sredniokwadratowy estymacji: MSE(ts) = D?(t5) + b2 (ts).

W metodzie reprezentacyjnej przyjmuje sie, ze btad Sredniokwadratowy estymacji,
a szczegblnie jego pierwiastek kwadratowy, jest miarg dokladnosci oceny (s. 36-37).
Niestety, w wielu badaniach reprezentacyjnych, a szczegdlnie w badaniach spolecz-
nych, w ktérych zwykle uzyskuje si¢ oceny obcigzone, na skutek réznych przyczyn

5 Lohr S.L. (1999): Sampling: Design and Analysis. Duxbury Press, International Thompson Publi-
shing Company.
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(np. odmowy udziatu w badaniach, btedy odpowiedzi i pomiaru), nie powinno stosowac
si¢ oceny pierwiastka bfedu Sredniokwadratowego, gdy nie podjeto dodatkowo oceny
obciazenia. W statystyce matematycznej zwykle za b(tg) przyjmuje si¢ obciazenie es-
tymatora ts , ale w metodzie reprezentacyjnej MSE(ts) jest §rednig miara doktadnoSci
oceny. Jesli nie podjeto proby oceny obcigzenia, wtedy nalezy ograniczy¢ si¢ tylko do

D(t
podania oceny precyzji, tj. D(ts) lub wzglednej precyzji, tj. CV(ts) = ;AS). Czesto

w badaniach reprezentacyjnych uzyskuje si¢ oceny bardzo precyzyjne a zarazem niedo-
ktadne. Dotyczy to wielu ocen uzyskanych metodg wywiadu, np. z zakresu dochodéw,
w ktérych obcigzenie nieraz przewyzsza 10%, a precyzja ksztaltuje si¢ ponizej 2%.
W takich przypadkach nie ma sensu budowania przedziatéw ufnosci, gdyz wprowadza
si¢ uzytkownika w blad, twierdzac, ze ,,podany przedzial ufnosci pokrywa prawdzi-
wq wartosc¢ szacowanego parametru przy danym poziomie ufnosci’. (s. 39). Warto
o tym pamigtaé, przy planowaniu badania reprezentacyjnego, a nastgpnie przy analizie
uzyskanych wynikéw. Z tych powodéw prof. J. Neyman nie zalecal nam stosowa-
nia metody reprezentacyjnej w badaniach budzetéw rodzinnych, w 1958 r. podczas
6-tygoniowej konsultacji dla Komisji Matematycznej GUS®. A przeciez we wszystkich
badaniach reprezentacyjnych prowadzonych przez urzedy statystyczne na wielkg skale
pewna frakcja badanych jednostek nie podejmuje badani, wystepujg btedy odpowiedzi
lub pomiaru oraz innego rodzaju btedy nielosowe. W takich przypadkach nie moze-
my twierdzi¢, iz podany przedzial ufnoSci pokrywa prawdziwg warto$§¢ parametru na
okre§lonym poziomie ufnosci. JesteSmy w stanie tylko okresli¢ wielko$¢ precyzji.

Powszechnie stosowane w praktyce procedury wnioskowania przedstawiono mozli-
wie szczeg6towo. Dotyczy to estymacji lub predykcji wartosci globalnej badz jej Sred-
niej na podstawie préb warstwowych, grupowych, dwustopniowych. Zasygnalizowano
réwniez problem optymalnego ustalania liczebno$ci préb, ktére maja by¢ losowane np.,
z warstw, na jakie wcze$niej podzielono populacje.

Problem racjonalno$ci ustalania liczebnos$ci losowanych préb jest jednym z pod-
stawowych probleméw planowania badania reprezentacyjnego i bezposSrednio rzutuje
na koszty prowadzenia takiego badania. MozliwoSci wykorzystania prezentowanych
metod wnioskowania ilustrowano licznymi przyktadami.

Szeroko potraktowano strategie estymacji zalezne od cechy dodatkowej. Przed-
stawiono estymatory i predykatory ilorazowe oraz regresyjne, a takze weryfikacje
regresyjnego modelu nadpopulacji. Rozdziat ten koriczy syntetyczne przedstawienie
wybranych metod oceny wariancji estymatoréw ztozonych: linearyzacje Taylora, tech-
nike jackknife’a oraz metode bootstrapa. Metody te byly i dalej sq stosowane w zlo-
zonych badaniach reprezentacyjnych w Polsce i sg szeroko opisane w innych publika-
cjach’.

6 Zasepa, R. (1958), Problematyka badar reprezentacyjnych GUS w $wietle konsultacji z prof. J. Ney-
manem, Wiadomosci Statystyczne, nr 6, s. 7-12.

7 J. Kordos, A. Zieba-Pietrzak (2010), Development of standard error estimation methods in complex
household sample surveys in Poland, Statistics in Transition — new series, Vol. 11, No. 2.



Recenzja 163

W rozdziale 3 przedstawiono popularne strategie estymacji. Rozpoczeto od Sred-
niej z préby systematycznej, rozwazajac prostg probe systematyczng, probe z prawdo-
podobieristwem inkluzji proporcjonalnej do wartos$ci zmiennej dodatkowej oraz wnio-
skowanie przy modelu populacji uporzadkowanej. Dalej przedstawiona jest Srednia
z proby warstwowej, ktdra jest najczeSciej stosowana w praktyce. Tutaj Autor stwier-
dza, ze ,,wariancja Dg(ﬁshws,Pw) stuzy do oceny precyzji estymacji wartosci globalnej
cechy w h-tej warstwie”. Wydaje sie, ze warto tu wyjasni¢ réznice migdzy pojeciami
precyzji i doktadnosci. Na s. 36 podano dekompozycje btedu Sredniokwadratowego
estymacji:

MSE(t5) = D*(ts) + b(ts)

gdzie D*(f5) jest wariancja estymatora. Pierwiastek z bledu $redniokwadratowego
MSE(ts) jest nazywany bledem Srednim szacunku parametru 6, ktéry okresla przecietny
btad oceny parametru 8 za pomoca estymatora ¢g5. Pierwiastek z wariancji estymatora
jest odchyleniem standardowym D(ts)estymatora, okreslajacym przecigtne odchylenie
warto$ci estymatora od jego obserwowanej warto$ci oczekiwanej. Wlasnie parametr
D(ts) reprezentuje precyzje estymatora, tj. przeci¢tny btad losowy, ktérego Zrédiem
jest losowy wybdr préby. Z kolei obcigzenie estymatora reprezentuje systematyczny
btad estymacji. Gdy zwiekszamy liczebno$¢ proby, wtedy zmniejszeniu ulega wiasnie
D(t5), co oznacza , ze zwicksza si¢ precyzja oceny, ale obciazenie na ogdt nie ulega
zmianie. Wynika stad, ze oceny parametréw mogg by¢ bardzo precyzyjne, a zarazem
niedoktadne. Szerzej problematyka oceny precyzji i doktadnos$ci w badaniach reprezen-
tacyjnych potraktowana jest w mojej ksiazce® na s. 31-36. Fakt ten nalezy wzia¢ pod
uwage juz w czasie planowania badania reprezentacyjnego, a takze analizy uzyskanych
wynikow.

Na s. 39 rozwazany jest przedzial ufnosci jako alternatywny sposéb oceny precyzji
parametru populacji. Autor stusznie pomija wywody prowadzace do budowy przedziatu
ufnosci i bezposrednio stwierdza, Zze wyznaczenie przedzialu polega na okresleniu ta-
kich dwdch statystyk #5 itrg , ze spetnione jest wyrazenie: P(tis < 0 < ) = ¥ , gdzie
przez y oznaczono poziom ufnosci, czyli prawdopodobiefistwo, z jakim przedziat uf-
nosci [#15, trs] obejmuje warto$¢ szacowanego parametru 6. Autor nast¢pnie przyjmuje
pewne zalozenia odno$nie estymatoréw oraz liczebnosci préby, aby dojs¢ do okresle-
nie przedziatu ufnosci. W praktyce jednak obliczany jest Sredni btad standardowy, tj.
s(X), a nastgpnie mnozony jest przez odpowiedni kwantyl rozktadu normalnego, gdy
liczebno$¢ préby jest dostatecznie liczna, aby utworzy¢ przedziat ufnoSci. Stwierdza
si¢ nastepnie, ze taki przedzial pokrywa prawdziwg warto§¢ szacowanego parametru
0. Stwierdzenie to nie jest prawdziwe, gdy wystepuja bledy nielosowe, takie jak bledy
odpowiedzi, pomiaru lub braki odpowiedzi. Mamy wtedy do czynienia z precyzja,
a przedzial ufnosci pokrywa nie prawdziwg, ale obserwowang warto$¢ szacowanego
parametru. Zilustrowano t¢ zalezno$¢ na ponizszym rysunku.

8 J. Kordos (1988), Doktadnos¢ danych statystycznych, PWE, Warszawa.
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Dalej w rozdziale 3 rozwazana jest lokalizacja proporcjonalna préb w warstwach,
warunkowa minimalizacja wariancji, warunkowa minimalizacja kosztéw obserwacji
zmiennej oraz warstwowanie populacji po jej wylosowaniu. Obszernie potraktowa-
na zostata estymacja na podstawie proby grupowej, gdzie rozwazano jednostopniowg
prostg prébe grupowsg, probe dwustopniowg oraz predykcje na podstawie grupowego
modelu nadpopulacji.

Na koricach rozdzialéw zamieszczono pytania i zadania, ktére moga ulatwié czy-
telnikowi sprawdzenie przyswajanych wiadomosci.

Warto zaznaczyC, ze metoda reprezentacyjna korzysta nie tylko z dorobku rachunku
prawdopodobieristwa i statystyki matematycznej, ale w powaznym stopniu wykorzystuje
elementy prakseologii i ogolnej metodologii badar.

Wybor odpowiedniego rozwigzania w konkretnych warunkach opiera si¢ zaréwno
na przestankach teoretycznych, ktérych dostarcza odpowiednio zbudowany dla rozwig-
zania danego zagadnienia model matematyczny, jak rowniez musi uwzglednic istniejgce
realnie warunki. Jednostronne potraktowanie danego problemu badawczego nie moze
prowadzi¢ do zadawalajgcych wynikow.

Ogo6lnie wiadomo, ze prébka powinna dostarczyC¢ ocen parametrow z dostateczng
precyzjqg. Nalezy wigc ustali¢ jakie parametry bedziemy szacowali oraz jaki powinien
by¢ stopien ich precyzji (inaczej mowigc dopuszczalne wielkosci bledéw losowych).

Teoretycznie badanie reprezentacyjne powinno by¢ tak zaprojektowane, aby do-
starczy¢ ocen o minimalnych bledach (tj. maksymalnej precyzji), gdy ustalony jest
0golny koszt badania; lub dla ustalonej precyzji zminimalizowac ogolny koszt badania.
Liczebnos$¢ probki spetniajgca te warunki nazywa si¢ optymalng liczebnosciq probki.

W praktyce powinny by¢ réwniez wziete pod uwage inne okolicznoSci, takie jak
istnienie btedow nielosowych i innych obcigZen danych. Btedy nielosowe zwykle wzra-
stajg, od pewnego momentu, wraz ze zrostem liczebno$ci probki. Powinno si¢ wiec
w praktyce poszukiwa¢ kompromisu, uwzgledniajacego zaréwno wielkosci btedéw lo-
sowych jak i btedéw nielosowych. Uzyskanie tego kompromisu nie jest tatwe i wymaga
gtebokich prac badawczych.

Kazde badanie statystyczne wymaga pewnego nakfadu profesjonalnej pracy po-
trzebnej do jego przygotowania, realizacji w terenie i opracowania wynikéw. Juz na
etapie planowania i przygotowania badania reprezentacyjnego niezbedny jest udziat
specjalisty z metody reprezentacyjnej, posiadajacego do§wiadczenia w przygotowaniu
i prowadzeniu badan reprezentacyjnych. Nie wystarczy jednak sama znajomo$¢ teorii
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metody reprezentacyjnej, ale niezbedna jest praktyka w projektowaniu i realizacji badan
reprezentacyjnych oraz stala wspotpraca ze specjalistami z innych dziedzin.

Specjalista z metody reprezentacyjnej (MR) jest odpowiedzialny gtéwnie za pro-
blemy zwigzane z projektowaniem prébki, ktére obejmujg lokalizacje wielkoSci probki
na réznych stopniach losowania oraz wybdor metod i procedur losowania, jednostek
losowania, identyfikacja, warstwowaniem i lokalizacjq w warstwach.

Klasa zagadnien, ktra nazwano “wspdlnym planem” dotyczy réwniez losowania,
lecz decyzje te muszg by¢ podjete wspdlnie ze specjalistami z danej dziedziny badan
(ekonomistami, socjologami, agronomami, biologami itd. - w skrécie DD). Za okre-
Slenie elementéw populacji i zakresu badania powinien by¢ odpowiedzialny specjalista
DD, lecz wiedza i doradztwo MR powinna by¢ tu wykorzystana, aby uzyskaé¢ dobry
schemat losowania .

Proces estymacji jest czesto faczony z wyborem prébki, jako wspdlne aspekty
planu prébki (a nieobcigzone estymatory, na przyktad, moga by¢ tylko okreslone przez
Taczne rozwazania prawdopodobiefistw wyboru z wagami uzytymi w estymatorze).

Bledy losowe zaleza réwniez w istotny sposéb od schematu wyboru préby i teoria
losowania jest tu niezbedna (wktad MR) lecz wktad DD - odpowiedzialnych za prezen-
tacje i analize wynikéw - jest tu réwniez niezbedny dla wlasciwej prezentacji btedow
losowych. Dostepne §rodki finansowe i zadana precyzja wynikéw z prébki zaleza od
DD, lecz MR moze réwniez mie¢ na nie wplyw, poniewaz konflikty zwykle rozwijaja
si¢ miedzy zgdanymi celami i ograniczonymi §rodkami.

Metoda reprezentacyjna, w sensie losowego wyboru préoby umozliwiajacej uogél-
nienie uzyskanych wynikéw z préby na calg badang populacje ze znacznymi oporami
zdobywata sobie uznanie’. Rozwijala si¢ nie tylko teoria badari reprezentacyjnych, ale
takze sztuka ich projektowania i realizacji w r6znych dziedzinach badaf w rozmaitych
warunkach Wydaje si¢, ze we wprowadzeniu do metody reprezentacyjnej nalezatoby
uwzgledni¢ nie tylko teori¢ metody reprezentacyjnej, ale takze rzeczywiste zastosowa-
nia tej metody w praktyce Problemy te omawia szeroko S. Lohr w czasie rozwazania
zakresu szkolenia z metody reprezentacyjnej zaréwno studentéw jak i specjalistow
z tego zakresu'?. Warto w wiekszym stopniu uwzglednié¢ cytowany juz podrecznik
S. Lohr, a szczegélnie jego drugie wydanie'! z 2010 r., ktéry uwazam za najlepiej
uwzgledniajacy zaréwno rozwdj teorii, jak i praktyki metody reprezentacyjnej, od cza-
su opublikowania w 1953 r. podrecznika Hansena, Hurwitza i Madowa ' Metoda
reprezentacyjna mogtaby znaleZ¢ szerokie zastosowanie wlasnie w przygotowywanym
w Polsce spisie ludnos$ci w 2011 r., w ktérym beda stosowane rézne metody zbierania

® Kish, L. (1995), The Hundred Years’ Wars of Survey Sampling, Statistics in Transition,, vol. 2,
No 5, s. 813-830.

1 Lohr, S. L. (2010), The 2009 Morris Hansen Lecture: The Care, Feeding, and Training of Survey
Statisticians, Journal of Official Statistics, Vol. 26, No. 3, s. 395-409.

" Lohr, S.L. (2010), Sampling: Design and Analysis, Brooks/Cole, Cengage Learning.

12 Hansen, M.H., Hurwitz, W.N., and Madow, W.G. (1953), Sample Survey Methods and Theory,
Vol. 1 and 2, New York:Wiley.
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danych z wykorzystaniem rejestréw oraz badan cze$ciowych. Przeprowadzone wiasci-
wie pokontrolne badania spisowe, zgodnie z zasadami zalecanymi przez UN Statistics
Division'®, w ktérym w szerokim zakresie proponuje si¢ wykorzystanie metody repre-
zentacyjnej, moze zapewni¢ odpowiednig jako$¢ uzyskanych wynikow.

Ogo6lnie oceniam recenzowang prace doS¢ wysoko, a moje uwagi dotycza niektd-
rych aspektéw, ktére warto rozwazy¢, gdyby praca zostata ponownie wydana. Uwazam,
ze juz we wprowadzeniu do metody reprezentacyjnej nalezy uwzglednié nie tylko teorie
zwiazang z wyborem préby i estymacja uzyskanych wynikéw, ale takze inne aspekty
metody reprezentacyjnej, takie jak planowanie badania, badanie jakoSci danych, nie-
podjecie badar, imputacje, kalibracj¢ i metody badania matych obszaréw, z ktérymi
mamy do czynienia w praktyce badafi reprezentacyjnych.

Jan Kordos
Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie

13 United Nations, Statistics Division (2010), Post Enumeration Surveys, Operational guidelines,
Technical Report, New York, April 2010
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W  roku 2012 przypada jubileusz 100-lecia Polskiego Towarzystwa Statystycznego,
organizacji skupiajgce] przedstawicieli stuzb statystyki publicznej i srodowisk akademickich,
samorzadu terytorialnego i gospodarczego, jednostek administracji rzadowej,
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Ramowy program tego Kongresu obejmuje szereg sesji tematycznych, w tym sesje
jubileuszowg (historyczng), a takie sesje poswiecone: metodologii badan statystycznych,
statystyce regionalnej, statystyce ludnosci, statystyce spotecznej i gospodarczej,
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— Podstawowe problemy statystyki we wspotczesnym $wiecie;
— Przysztosé statystyki.

Organizatorami Kongresu sg Polskie Towarzystwo Statystyczne, Gtéwny Urzad Statystyczny,
Urzad Statystyczny w Poznaniu oraz Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu.

Zapraszamy do aktywnego wiaczenia sie¢ w obchody tego wyjatkowego $§wieta Statystyki
Polskiej i udzialu w Kongresie Statystyki Polskiej. Aktualne informacje o kongresie
zamieszczane s3 na stronie internetowej: http://www.stat.gov.pl/pts/kongres2012/ , gdzie
dostepny jest rowniez formularz zgtoszeniowy.
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Sekretariat Komitetu Organizacyjnego

Urzad Statystyczny w Poznaniu

ul. J. H. Dabrowskiego 79, 60-959 Poznan: e-mail: kongres2012@stat.gov.pl
tel. +48 61 27 98 325 - (pon-pt: 8-15),

+48 61 27 98 343 - (pon: 9-12, wt: 7-10, ér: 7-10)

+48 61 27 98 266

fax. +48 61 27 98 101

Przewodniczaca Komitetu Organizacyjnego

dr hab. Elzbieta Golata prof. nadzw. UEP: e-mail: elzbieta.golata@ue.poznan.pl

Sekretariat Komitetu Organizacyjnego

Urzad Statystyczny w Poznaniy, ul. J. H. Dabrowskiego 79, 60-959 Poznari: e-mail: kongres2012@stat.gov.pl
tel. 61 27 98 266, 61 27 98 325 (pon-pt: 8-15), 61 27 98 343 (pon: 9-12, wt: 7-10, §r: 7-10), fax. +48 61 27 98 101



SPIS TRESCI

Aleksandra L uczak, Feliks Wysocki — Porzagdkowanie liniowe obiektéw z wykorzystaniem
rozmytych metod AHP i TOPSIS ... ... e et
Beata J ackowska — Efekty interakcji miedzy zmiennymi objasniajacymi w modelu logitowym
w analizie zréznicowania ryzyka ZgONnU. ... ... ..ottt
Joanna Olbry$§ — Obcigzenie estymatora wspdtczynnik alfa Jensena a interpretacje parametréw
klasycznych modeli Market-Timing.............ooiiuiii i
Joanna Kisielifska — Dokladna metoda bootstrapowa i jej zastosowanie do estymacji wari-

Emil Panek — O pewnej prostej wersji ,,stabego” twierdzenia o magistrali w modelu von
NEUMANNA . ..o
Emilia Tomczyk — Application of measures of entropy, information content and dissimilarity
of structures to business tendency survey data................iiuiiiiiiiiiiii i
Michat Brzezinski — Statistical inference on changes in income polarization in Poland . ...
Witold Orzeszko — Wplyw redukcji szumu losowego metodg Schreibera na identyfikacje
systemu generujgcego dane. Analiza symulacyjna ...

SPRAWOZDANIA

Krzysztof Jajuga, Tadeusz Kufel, Marek Walesiak — Sprawozdanie z Konferencji Na-
ukowej nt. “Klasyfikacja i Analiza Danych — teoria i zastosowania”.......................

RECENZJE

Jan Kordos — Recenzja ksigzki: Janusz L. Wywial, Wprowadzenie do metody reprezentacyjnej

Podzigkowanie Recenzentom ... .......... .ottt e
Kongres Statystyki PoISKIi€] . . ... ...

24

4

60

75

88
102

114

132

159

167
169



	Str1-2.pdf
	od redakcji
	pusta
	ART 01
	ART 02
	ART 03
	ART 04
	ART 05
	ART 06
	ART 07
	ART 08
	ART 09
	ART10
	podziekowania
	reklam 1
	reklam 2
	sptrAr3

