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ZASTOSOWANIE KRZYWYCH ROC W ANALIZIE UBOSTWA
MIEJSKICH I WIEJSKICH GOSPODARSTW DOMOWYCH

1. WPROWADZENIE

W analizie ubostwa sa stosowane czesto modele logitowe i probitowe, ktore pozwa-
lajg okresli¢ czynniki (dotyczace np. cech glowy gospodarstwa domowego) majace
statystycznie istotny wptyw na wzrost lub spadek szans pobytu w sferze ubostwa.
Roéwniez w literaturze polskiej do okreslenia czynnikéw ubostwa znajduja zastoso-
wanie modele logitowe (por. np. Kasprzyk, Fura, 2011; Rusnak, 2012) i probitowe
(np. Panek, Czapinski, 2015).

W niniejszym opracowaniu uwaga zostanie skupiona na modelach logitowych.
Doktadnos¢ ich dopasowania jest przewaznie przeprowadzana z zastosowaniem testu
ilorazu wiarygodnos$ci czy testu Hosmera-Lemeshowa. Dosy¢ rzadko w tym celu sg
wyznaczane krzywe ROC (ang. relative operating characteristics) oraz obliczane pola
pod krzywymi ROC, oznaczane jako AUC (ang. area under curve). Nalezy podkresli¢,
ze w innych dyscyplinach ROC i AUC maja szersze zastosowanie i sa narzedziem
czgsto wykorzystywanym do oceny poprawnosci klasyfikatora, a klasyfikator ten nie
jest ograniczony jedynie do modelu logitowego. Przyktadowo, w medycynie krzywe
ROC sg stosowane do porownania nowej metody diagnostycznej (rola klasyfikatora) do
obowiazujgcego ,,ztotego standardu”. W przypadku oceny wiodknienia watroby ,,ztotym
standardem” jest ocena histopatologiczna preparatu watroby uzyskanego z oligobiopsji,
a metodg porownywang z tym standardem jest sprezysto$¢ migzszu watroby oceniona
na podstawie elastografii. Krzywe ROC i pola AUC wspomagaja tym samym system
decyzyjny w roznych dziedzinach Zycia, a najczesciej sa stosowane w psychologii,
medycynie czy nauczaniu maszynowym. Pionierskg prace dotyczaca zastosowania
krzywych ROC i pdl AUC w analizie ubdstwa opublikowal Wodon (1997). W swojej
pracy poréwnal krzywe ROC i pola AUC wyznaczone dla modeli logitowych uwzgled-
niajacych rozne zestawy wskaznikow stuzacych do identyfikacji ubogich (np. potoze-
nie, wlasno$¢ ziemska, poziom wyksztalcenia gtowy gospodarstwa domowego). Swoja
analizg przeprowadzil na przyktadzie Bangladeszu. W poréwnaniach wykorzystat fakt,
ze potozenie jednej krzywej ROC nad drugg krzywa ROC §wiadczy o tym, ze dany
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wskaznik lepiej identyfikuje ubogich. Krzywe ROC w analizie ubdstwa stosowali
p6zniej m.in. Baulch (2002) oraz Houssou, Zeller (2009).

Niniejsze opracowanie jest probg przeniesienia dotychczasowych rozwazan doty-
czacych zastosowania krzywych ROC w analizie ubostwa na grunt polski. Celem
opracowania jest zastosowanie krzywych ROC i p6l AUC do oceny, ktdry z wyzna-
czonych modeli logitowych ryzyka ubdstwa — dla gospodarstw w miescie i dla
gospodarstw na wsi — ma wieksza moc predykcyjna. Zmiennymi objasniajacymi
w modelach sg cechy gospodarstwa domowego (np. liczba os6b w gospodarstwie,
status gospodarstwa na rynku pracy) oraz jego glowy (np. pte¢ i wyksztatcenie).
Krzywe ROC petig rowniez role pomocniczag w wyznaczaniu punktu odcigcia, czyli
takiego poziomu prawdopodobienstwa, ponizej ktoérego gospodarstwo uznawane
jest za nieubogie (w pakietach statystycznych domys$lny punkt odcigcia to 0,5).
Dzieki wyznaczeniu krzywych ROC i pol AUC dla uproszczonych modeli logito-
wych, okreslono wskazniki najlepiej identyfikujace ubogie gospodarstwa domowe
W miescie i na wsi.

W pracy celowo nie skupiono si¢ na problemach metodologicznych dotyczacych
pomiaru ubdstwa, odsytajac do literatury przedmiotu. Zjawisko ubostwa wystepuje
z 16zng silg 1 r6znym natezeniem na calym $wiecie, przyczynia si¢ do powstawania
lub pogtebiania innych probleméw, np. jest jedna z zasadniczych przyczyn wyklu-
czenia spolecznego, i z tego powodu szczegotowy opis problemoéw metodologicznych
pomiaru ubdstwa jest szeroko opisany w literaturze przedmiotu. W Polsce problemy
zwigzane z pomiarem ubostwa omawia szczegotowo Panek (2011). Nalezy nadmienic,
ze problem pojawia si¢ juz na etapie definiowania tego zjawiska i wigze si¢ z pod-
jeciem decyzji, czy ubdstwo bedzie rozumiane w sposéb absolutny czy relatywny,
w sposob obiektywny czy subiektywny oraz w sposob klasyczny czy wielowymia-
rowy. W ujeciu absolutnym gospodarstwa domowe sa ubogie, gdy ich podstawowe
potrzeby nie sg zaspokajane na minimalnym akceptowalnym poziomie. Koncepcja
ubostwa relatywnego zawiera w sobie odniesienie do sytuacji przecietnej, czyli sytuacji
innych gospodarstw domowych. W ujeciu subiektywnym oceny poziomu zaspokoje-
nia potrzeb dokonuja same badane gospodarstwa domowe, natomiast w przypadku
ujecia obiektywnego ocena poziomu zaspokojenia potrzeb badanych gospodarstw jest
dokonywana niezaleznie od ich osobistych warto$ciowan w tym zakresie. Ubdstwo
rozumiane w sposob klasyczny jest postrzegane w kategoriach pieni¢znych (przez
pryzmat dochodow lub wydatkow), natomiast ubostwo rozumiane w sposob wielowy-
miarowy jest dodatkowo postrzegane przez pryzmat zasobow materialnych (np. dobra
trwalego uzytku, mieszkanie itd.) ocenianych w formie niemonetarnej. W przepro-
wadzonej analizie przyje¢to, ze ubdstwo jest rozumiane obiektywnie przez pryzmat
dochodéw z uwzglednieniem odniesienia do sytuacji innych gospodarstw domowych.
Po dokonaniu wyboru definicji ubostwa, kolejne problemy decyzyjne pojawiaja si¢
w zwigzku z okresleniem wskaznika zamoznosci (przyjeto dochody netto gospodarstw
domowych), granicy ubdstwa (60% mediany rozktadu dochodéw ekwiwalentnych)
oraz skal ekwiwalentnosci (zmodyfikowana skala OECD).
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2. DWUMIANOWY MODEL LOGITOWY

Model logitowy moze by¢ modelem dwumianowym lub wielomianowym.
Dwumianowego modelu logitowego mozna uzy¢ w celu opisania wptywu zmien-
nych Xj, X;,..., X} (jakosciowych lub ilosciowych) na dychotomiczng zmienng Y.
W przypadku modelu wielomianowego zmienna objasniana Y przyjmuje wigcej niz
dwie wartosci. W przeprowadzonej analizie zmienna objasniana przyjmowata dwie
warto$ci, stad wlasciwa postaciag byl model dwumianowy.

Niech Y oznacza zmienng dychotomiczng o wartosciach: 1 — jezeli dany wariant
wystapi, 0 — jezeli dany wariant nie wystgpi. Wowczas (Stanisz, 2007, s. 219-220):

k
exp(ao +Zajxik]

J=1

- : (1)
1+ exp[a0 + Zajxik]

=

Py = PO =112,% 03,) =

gdzie a; (j = 0,1,...,k) sa parametrami. Model (1) jest wigc modelem wigzacym praw-
dopodobienstwo jednego z dwoch mozliwych wynikow zmiennej Y ze zmiennymi
objasniajacymi. Wspolczynniki regresji sa zazwyczaj estymowane metodg najwigkszej
wiarygodnosci (MNW). Wartosci exp(a;) w modelu (1) sa najczgsciej interpretowane
przy pomocy pojecia ilorazu szans (ang. odds ratio). Szansa jest definiowana jako
relacja prawdopodobienstwa wystgpienia zdarzenia do prawdopodobienstwa niewysta-
pienia zdarzenia. Wyrazenie exp(ag) jest rowne szansie dla grupy referencyjne;j, tzn.
grupy, w ktorej wszystkie zmienne objasniajace sg rowne zero. W przypadku zmienne;j
dychotomicznej X; iloraz szans pokazuje, ilu krotnie zmienia si¢ szansa u jednostki, dla
ktorej X; = 1 wzgledem jednostki, dla ktorej X; = 0, przy niezmienionych wartosciach
pozostatych zmiennych objasniajacych. Gdy zmienna X; jest zmienng iloSciowa, to
iloraz szans méwi, jak zmieni si¢ szansa, jezeli zmienna X; wzros$nie o jedng jednostke
przy pozostatych zmiennych ustalonych (Jackowska, 2011).

Estymatory MNW maja asymptotyczny rozktad normalny. Z tego powodu test
istotnosci dla pojedynczego parametru wykorzystuje statystyke z o rozktadzie N(0,1)
(Gruszezynski, 2012). Do testowania statystycznej istotno$ci wszystkich parametrow
przy zmiennych objas$niajacych stosuje si¢ test ilorazu wiarygodnosci (tzw. LR test).
W tescie LR hipoteza zerowa glosi, ze wszystkie parametry przy zmiennych sg rowne
zero, natomiast hipoteza alternatywna, ze przynajmniej jeden z nich jest r6zny od zera.
Statystyka ilorazu wiarygodnosci jest okreslona wzorem (Gruszczynski, 2001, s. 64;
Ksigzek, 2013, s. 60-61):

LR=-2(InL,-InL,,), )

gdzie L), jest maksymalng wiarygodnos$cia oszacowanego modelu (zawierajacego
zmienne objasniajace), Ly jest maksymalng wiarygodno$ciag modelu ograniczonego
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(zawierajacego jedynie wyraz wolny). Statystyka LR ma dla duzych préb rozktad
2% z k stopniami swobody, gdzie k jest liczbg zmiennych obja$niajacych w modelu.

Jako$¢ zbudowanego modelu mozna rowniez oceni¢ korzystajac z testu Hosmera-
Lemeshowa, ktoéry dla réznych podgrup danych uporzadkowanych wedlug wartosci
dopasowanych z modelu logitowego (najczesciej dla grup decylowych) porownuje
obserwowane liczebnosci i oczekiwane liczebno$ci wystgpowania warto§ci wyréznio-
nej (zmienna objasniana przyjmujaca wartos¢ 1). Hipoteza zerowa glosi, ze obserwo-
wane i oczekiwane liczebno$ci sg rowne we wszystkich wyréznionych podgrupach,
natomiast hipoteza alternatywna, ze r6znig si¢ one w przynajmniej jednej podgrupie.
Statystyka testowa ma posta¢ (Wieckowska, 2015, s. 319):

o (0-E) o)

TE|1--%
Ng

gdzie O, to obserwowane liczebnosci, E, to oczekiwane liczebnosci, N, to liczba obser-
wacji w grupie g, G to liczba podgrup. Statystyka ta ma asymptotycznie (dla duzych
licznoéci) rozklad y? z G — 2 stopniami swobody. Nalezy podkresli¢, ze w przypadku
testu Hosmera-Lemeshowa brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej jest pozadany,
poniewaz wskazuje na podobienstwo liczebnosci obserwowanych i oczekiwanych.

Miarg dopasowania modelu jest rowniez miara zaproponowana przez McFaddena
(tzw. pseudo-R?) okre$lona wzorem (McFadden, 1977):

InL
R]%/IcFadden = 1 - IH—ZM (4)
0

Pseudo-R? bazuje na poréwnaniu wartoéci funkcji wiarygodnosci w oszacowanym
modelu i modelu bez zmiennych objasniajacych. Miara ta przyjmuje wartosci z zakresu
[0,1), nalezy jednak podkre$li¢, Ze w modelach logitowych niska wartoéé pseudo-R?,
zwlaszcza przy duzych zbiorach danych, nie §wiadczy o zlym dopasowaniu modelu
(Gruszezynski, 2001, s. 56). Jak podkresla McFadden (1977) wartosci z zakresu 0,2—0,4
$wiadczg o bardzo dobrym dopasowaniu modelu do danych.

3. CZULOSC, SPECYFICZNOSC, KRZYWE ROC I POLE AUC

Czgsto najwazniejszg miarg dopasowania w modelach logitowych jest ich zdolno$¢
predyktywna. Nalezy podkresli¢, ze termin ,,prognoza” w odniesieniu do danych prze-
krojowych dotyczy pewnej jednostki obserwacji, a nie jednostki czasu. Mikroprognozy
mogg dotyczy¢ jednostek znajdujacych si¢ w probie, a takze jednostek spoza proby.

2 Miernik ten moze przyja¢ wartos¢ maksymalng 1 tylko w przypadku, gdy wektor warto$ci zmien-
nych objasniajacych jest rozny dla kazdej badanej jednostki (Hosmer, Lemeshow, 2000, s. 166).
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Model logitowy pozwala ustali¢ mikroprognozy: prognoze p; prawdopodobienstwa p;
oraz prognozg ¥; wartosci y; (1 lub 0), tzn. mikroprognoz¢ zmiennej Y dla i-tej jednostki
obserwacji (Gruszczynski, 2001, s. 78).

Prognozg p; wyznacza si¢ jednoznacznie, pod warunkiem dysponowania danymi
liczbowymi o zmiennych objasniajacych. Warto$ci teoretyczne zmiennej objasnianej y;
mozna wyznaczy¢ wedlug standardowej zasady prognozy:

A ({1ma@>05,

A 5
' 0dla p,<0,5. ©®)
W prébach niezbilansowanych (liczba wartosci y; = 1 znacznie ro6zni si¢ od liczby

warto$ci y; = 0) do prognozowania wartos$ci teoretycznych powinno si¢ przyja¢ zasade
(Gruszczynski, 2001, s. 80):

6
Odla p, <p*. ©)

R ldla p, > p*,
Yi=
gdzie p* jest nowa wartoscig odcinajaca (ang. cut-off point), wyznaczong dla danej
proby oraz dla danego badania. Dla wybranego punktu odcigcia mozna zbudowaé
tablice trafnosci prognoz (tabela 1).

Tabela 1.
Tablica trafnosci prognoz
Obserwowane wartosci Przewidywane warto$ci zmiennej objasnianej
zmiennej objasnianej 5, =0 p=1 Razem
1 1
»i=0 Moo Ny no.
yi=1 o ny ny.
Razem N N n

Zrodho: opracowanie whasne na podstawie Sompolska-Rzechuta i inni (2014).

Na podstawie tabeli 1 mozna obliczy¢ nast¢pujace mierniki (Gruszczynski, 2001,

s. 83—84; Davis, Goadrich, 2006; Dudek, Dybciak, 2006; Jackowska, Wycinka, 2009;

Haranczyk, 2010):

1. Skuteczno$¢ reguly decyzyjnej (ang. accuracy), zwana réwniez zliczeniowym R,
okreslajaca udzial poprawnie prognozowanych przez model przypadkow w tacznej
liczbie przypadkow:

Acc="Tw T )
n
gdzie nyg, jest liczba obserwacji, dla ktorych y; = y; = 0, natomiast n;; jest liczba
obserwacji, dla ktérych y; = y; = 1, n to liczba obserwacji.
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2. Czulo$¢ (ang. sensitivity, recall) bedaca proporcja obserwacji trafnie przewidywa-

nych przez model ,,jedynek” w ogolnej liczbie zaobserwowanych ,,jedynek”:
SE =111, ®)
n,

gdzie n,. jest liczba obserwacji, dla ktérych y; = 1, niezaleznie od tego, czy y; = 1
czy y; = 0.

3. Specyficznos¢ (ang. specifity) okreslajaca udziat tratnie przewidzianych przez model
»Zer” W grupie zaobserwowanych ,,zer”:

sp="m, ©)

n,

gdzie ny. jest liczba obserwacji, dla ktorych y; = 0 niezaleznie od tego, czy ¥, = 1
czy y; = 0.

4. Warto$¢ predykcyjna dodatniego wyniku (ang. positive predictive value, precision)
okreslajaca udziat trafnie przewidzianych przez model ,,jedynek” w ogdlnej grupie
przewidzianych ,jedynek’:

ppy =11, (10)
n,,
5. Warto$¢ predykcyjna ujemnego wyniku (ang. negative predictive value) bedaca
proporcja obserwacji trafnie przewidywanych przez model ,,zer” w ogodlnej liczbie
przewidzianych ,,zer”:

Npy =", (11)
Ny

Czulos¢ 1 specyficzno$¢ sg najczesciej wykorzystywanymi miarami i sa podstawg

w konstrukeji krzywych ROC. Jezeli mamy do czynienia z wieloma obserwacjami, to
wtedy mamy réwniez wiele tablic trafnosci do przeanalizowania. Aby wybra¢ tablice
z najlepszym podziatem, warto wykorzysta¢ krzywe ROC nie tylko po to, aby znalez¢
optymalny punkt, ale rowniez oceni¢ jakos¢ skonstruowanego modelu. Konstrukcja
krzywej ROC wyglada nastepujaco: dla kazdego z punktow odcigcia nalezy obli-
czy¢ czulo$¢ 1 specyficznos¢, a nastgpnie zaznaczy¢ otrzymane wyniki na wykresie.
Tradycyjnie zaznacza si¢ je w uktadzie wspotrzednych, gdzie na osi odcietych jest
. 1-specyficznos$¢”, a na osi rzednych ,,czutos¢”. Uzyskane punkty nalezy ze soba pota-
czy¢. Im wiecej roznych wartosci badanego wskaznika, tym gtadsza uzyskana krzywa.
Jesli przyjmujemy réwne koszty blednych klasyfikacji, to optymalnym punktem odcie-
cia jest punkt krzywej ROC znajdujacy si¢ najblizej punktu o wspotrzednych (0,1)
(Haranczyk, 2010). Drugim, czesto stosowanym w praktyce prostym kryterium wyboru
punktu odcigcia jest przyjecie udziatu jedynek w probie (Jackowska, Wycinka, 2009).
W celu oceny jakosci modelu na podstawie krzywej ROC mozna wyliczy¢ pole
pod wykresem krzywej AUC i traktowac je jako miar¢ dobroci i trafnosci danego
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modelu. Jako$¢ klasyfikacyjna modelu jest dobra, gdy krzywa znajduje si¢ powyzej
przekatnej y = x, czyli gdy AUC jest wigksze od 0,5. W tym celu testuje si¢ hipoteze
zerowa mowiaca o tym, ze pole pod wykresem krzywej ROC jest rowne 0,5 (czyli
warto$ci minimalnej). Statystyka testowa ma posta¢ (Wigeckowska, 2015, s. 319):

AUC-05
Waratcy

gdzie Var(AUC) jest estymatorem wariancji pola 4UC. Statystyka Z ma asymptotycz-
nie (dla duzych liczno$ci) rozktad normalny. Nieodrzucenie hipotezy zerowej oznacza,
ze model nie ma Zzadnej mocy predykcyjnej (Kopczewska i inni, 2009, s. 532-533).

W przypadku p6l AUC przyjmuje si¢ ogdlna zasade dotyczaca oceny jakosci kla-
syfikacyjnej modeli (Hosmer, Lemeshow, 2000, s. 162; Kumari, Rajnish, 2015):
AUC = 0,5 klasyfikacja nie jest dobra (jest porownywalna z rzutem monetg),

0,5 < AUC < 0,6 staba klasyfikacja,
0,6 < AUC < 0,7 akceptowalna klasyfikacja,
0,7 £ AUC < 0,8 dobra klasyfikacja,
0,8 < AUC < 0,9 bardzo dobra klasyfikacja,
AUC = 0,9 wysmienita/wybitna klasyfikacja.

Powyzsze rozwazania dotyczace czutosci i specyficznosci oraz krzywych ROC
mozna odnie$¢ do ubostwa (Wodon, 1997). Czuto$¢ SE jest frakcjg gospodarstw domo-
wych poza sferg ubdstwa, ktore zostaty prawidtowo zaklasyfikowane przez model.
Oznaczajac przez P, P~ oraz P* liczbe gospodarstw ubogich, liczbe gospodarstw ubo-
gich zaklasyfikowanych jako nieubogie oraz liczbg gospodarstw ubogich prawidtowo
zaklasyfikowanych jako ubogie, SE = P/ (P~ + P") = P* / P. Specyficzno$¢ SP
jest frakcja gospodarstw domowych zaobserwowanych jako nieubogie i prawidlowo
zaklasyfikowanych jako nieubogie. Oznaczajac gospodarstwo nieubogie NP, mamy
SP = NP~/ (NP~ + NP") = NP~/ NP. Nieprawidtowe klasyfikacje oznaczymy przez
1 — SP (frakcja gospodarstw zaobserwowanych jako nieubogie i zaklasyfikowanych
jako ubogie) i 1 — SE (udzial gospodarstw zaobserwowanych jako ubogie i zaklasyfi-
kowanych jako nieubogie). W dalszej czgsci bedziemy mowi¢ odpowiednio o btedach
SP i SE (tabela 2).

zZ= (12)

Tabela 2.
Czulos¢, specyficznosc¢, bledy SP i SE
Przewidziane wartosci
Obserwowane wartosci
Nieubogie gospodarstwo Ubogie gospodarstwo
Nieubogie gospodarstwo SP = NP~/ NP 1 - SP= NP/ NP
Ubogie gospodarstwo 1-SE=P /P SE=P"/P

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie Wodon (1997).
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W przypadku wzrostu wartosci punktu odciecia, mniej gospodarstw domowych
bedzie uwazanych za ubogie, specyficzno$¢ SP bedzie rosla, a wartos¢ btedu SP bedzie
malata. Z drugiej strony czuto$¢ SE bedzie malata, a wartos¢ bledu SE bedzie rosta.
Spadek wartosci punktu odcigcia wigze si¢ z tym, ze wiecej gospodarstw domowych
bedzie przewidywanych jako ubogie, SE wzro$nie, a warto$¢ bledu SE zmaleje, ale
warto$¢ bledu SP wzrosnie. Krzywe ROC przedstawiajg btedy SP i SE uzyskane
w kontinuum punktéw odciecia. Przyktadowa krzywa ROC zostata przedstawiona na
rysunku 1.
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08
I
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Czutosé
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0.3

04
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|

| T T I T T
0.0 02 0.4 06 08 1,0

1-Specyficznosé

Rysunek 1. Przyktadowa krzywa ROC

Zrodto: opracowanie wilasne.

W poczatku wykresu (0,0), odpowiadajagcym punktowi odcigcia p* = 1, SE wynosi
zero, a SP przyjmuje warto$¢ rowna jeden. Przy p* = 1 zadne gospodarstwo domowe
nie jest klasyfikowane jako ubogie, a prawdopodobienstwo, ze gospodarstwo nieubo-
gie bedzie zaklasyfikowane jako ubogie wynosi zero. Stad warto$¢ bledu SP musi
by¢ rowna zero. Ponadto, przy p* = 1 prawdopodobienstwo, ze biedne gospodarstwo
domowe zostanie zaklasyfikowane jako nieubogie wynosi jeden. Wartos¢ btedu SE
jest wtedy rowna jeden. W odroznieniu od zaprezentowanej sytuacji, w gornym pra-
wym rogu wykresu (punkt (1,1)), czutos¢ SE jest rowna jeden, a specyficznos¢ SP
zero. Odpowiada to punktowi odcigcia p* = 0, wartosci bledu SP wynoszacemu zero
1 wartosci bledu SE wynoszacemu jeden. Pomiedzy tymi dwiema skrajnymi warto-
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sciami krzywa ROC przedstawia wartosci tych dwoch rodzajow btedow dla réznych
warto$ci p*.

Im lepiej zastosowany model przewiduje prawdziwe statusy gospodarstw domo-
wych (ubogie lub nieubogie gospodarstwo domowe), tym bardziej krzywa ROC jest
bardziej wygieta w strong lewego gornego rogu wykresu. Jesli model przewiduje
idealnie status przynaleznos$ci do sfery ubdstwa, jego krzywa ROC przechodzi przez
punkt (0,1), a pole pod krzywa AUC jest rowne jeden.

Do przewidywania statusow przynaleznosci do sfery ubostwa mozna stosowaé
modele z r6znymi zmiennymi objasniajagcymi. Dla kazdego modelu mozna wyznaczy¢
krzywa ROC. W przypadku, gdy jeden model ma krzywa ROC lezaca ponad krzywa
wyznaczong dla innego modelu, to oznacza, ze pierwszy model dominuje (majoryzuje)
drugi model. W takiej sytuacji, niezaleznie od wyboru punktu odcigcia, pierwszy model
ma mniejsze wartosci bledow SP i SE niz drugi model. Sytuacja wyglada inaczej, gdy
krzywe przecinajg si¢. Zatézmy, ze dwie krzywe ROC przecinaja si¢ i przyktadowo
krzywa modelu 1 lezy powyzej krzywej modelu 2 tylko w dolnej czes$ci wykresu. Dolna
cze$¢ wykresu odpowiada wysokim warto$ciom punktu odcigcia, niskim wartosciom
btedow SP i wysokim warto$ciom btedow SE. Jezeli decydenci sg bardziej wyrozumiali
na ryzyko identyfikowania jako nieubogich tych gospodarstw domowych, ktére sa
w rzeczywistosci ubogie, wybiorg model 1. Jezeli natomiast dla decydentéw mniejsze
znaczenie ma ryzyko zaklasyfikowania jako biednego gospodarstwa domowego beda-
cego w rzeczywistosci poza sferg ubostwa, wybiora wtedy model 2. W przedstawione;j
sytuacji zaden z modeli nie dominuje innego we wszystkich punktach odcigcia.

4. WIELOWYMIAROWE WSKAZNIKI

Analize determinant ubéstwa dochodowego przeprowadzono dla 2015 r. z wyko-
rzystaniem danych projektu ,,Diagnoza spoteczna”. W badaniu wzigto udziat prawie
11 tys. gospodarstw domowych. Jako granice ubostwa przyjeto 60% mediany rozktadu
dochodéw ekwiwalentnych, przy czym zastosowano zmodyfikowang skale OECD,
zgodnie z ktora przypisuje si¢ pierwszej dorostej osobie w gospodarstwie wartos¢ 1,
kazdej nastepnej dorostej osobie w gospodarstwie wartos¢ 0,5, natomiast warto$¢ 0,3
dziecku (kazda osoba ponizej 14 lat). Zmienng zalezng w modelu logitowym byta
zmienna zero-jedynkowa:

v 1, gdy gospodarstwo domowe jest ubogie, (13)
] o, gdy gospodarstwo domowe nie jest ubogie.

Zmienne niezalezne byly zmiennymi jako$ciowymi, ktore przedstawiono w postaci
uktadéw zmiennych zero-jedynkowych w taki sposob, ze zmienna majaca m kategorii
jest reprezentowana przez m — 1 zmiennych zero-jedynkowych (w ten sposob uniknigto
liniowej zalezno$ci pomigdzy zmiennymi objasniajacymi). W modelu uwzglednione
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zostaly zmienne dotyczace ptci, wieku i wyksztatcenia gtowy gospodarstwa domo-
wego, liczby os6b w gospodarstwie, grupy spoteczno-ekonomicznej, statusu gospo-
darstwa na rynku pracy oraz obecnosci w gospodarstwie 0sob z niepetnosprawnoscia.
Mamy tu do czynienia z wielowymiarowymi wskaznikami (ang. targeting indicator,
co dostownie oznacza wskaznik celowniczy) pomagajacymi zidentyfikowaé gospodar-
stwa ubogie (wskazniki te odnoszg si¢ do réznych cech gospodarstwa i jego glowy).

Wszystkie obliczenia i wykresy wykonano w programie R (R Development Core
Team, 2015) z wykorzystaniem pakietow gmodels (Warnes i inni, 2015), Imtest
(Hothorn i inni, 2015), OptimalCutpoints (Lopez-Raton, Rodriguez-Alvarez,
2015), ResourceSelection (Lele i inni, 2015) i verification (NCAR —
Research Applications Laboratory, 2015). Wymienione pakiety zostaly uzyte do obliczen
po6l AUC i graficznej prezentacji krzywych ROC (verification), budowy tablic
trafnosci (gmode1s), przeprowadzenia testow LR (1mtest) i Hosmera-Lemeshowa
(ResourceSelection) oraz wyboru punktow odcigcia (OptimalCutpoints).

W pierwszym kroku oszacowano interesujace z punktu widzenia niniejszego opra-
cowania modele logitowe ryzyka ubdstwa odrebnie dla miejskich (model 1) i wiejskich
(model 2) gospodarstw domowych. Wyniki estymacji przedstawiono w tabelach 3 i 4.

Tabela 3.

Wyniki estymacji modelu logitowego ryzyka ubodstwa dla gospodarstw domowych w miescie (model 1)

Zmienne Wspolezynnik Iloraz szans
Stata -1,992"* X
Ple¢ glowy gospodarstwa domowego:
mezczyzna -0,406""" 0,666
kobieta ref.

Wiek glowy gospodarstwa domowego:

34 lata i mniej ref.

3544 lata 0,668 1,950
45-59 lat 0,483" 1,620
60 i wiecej lat -0,443" 0,642
Wyksztalcenie glowy gospodarstwa domowego:

gimnazjum i nizsze ref.

zawodowe -0,354™ 0,702
$rednie -0,829™ 0,436
wyzsze 22,4517 0,086
Liczba 0sob w gospodarstwie domowym:

1 ref.

2 -0,395™ 0,674
3 -0,409" 0,664
4 -0,238 0,788
5 -0,001 0,999
6 1 wigcej 0,017 1,017
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Zmienne Wspotezynnik Iloraz szans

Grupa spoteczno-ekonomiczna:

pracownicy ref.

rolnicy 0,710 2,034
pracujacy na whasny rachunek -1,038™ 0,354
emeryci 0,498 1,645
renci$ci 1,199 3,316
utrzymujacy si¢ z niezarobkowych zrodet 22717 9,693
Status gospodarstwa na rynku pracy:

przynajmniej jedna osoba bezrobotna 1,720 5,586
brak osob bezrobotnych ref.

Osoby z niepetnosprawno$cia w gospodarstwie:

przynajmniej jedna osoba z niepetnosprawnoscia 0,446 1,562
brak os6b z niepetnosprawnoscia ref.

Y

Ref. — kategoria stanowigca punkt odniesienia, . p < 0,1; * p < 0,05; ™ p < 0,01; ™™ p < 0,001.

Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2015).

Tabela 4.

Wyniki estymacji modelu logitowego ryzyka ubostwa dla gospodarstw domowych na wsi (model 2)

Zmienne Wspodtczynnik Iloraz szans
Stata -0,847" X
Ple¢ glowy gospodarstwa domowego:
mezczyzna -0,373"* 0,688
kobieta ref.

Wiek glowy gospodarstwa domowego:

34 lata i mniej ref.

35-44 lata 0,808 2,244
45-59 lat 0,258 1,295
60 i wigcej lat -0,130 0,878
Wyksztalcenie glowy gospodarstwa domowego:

gimnazjum i nizsze ref.

zawodowe -0,443™ 0,642
$rednie -0,900™" 0,407
Wyzsze 22,336 0,097
Liczba 0s6b w gospodarstwie domowym:

1 ref.

2 -0,529"** 0,589
3 0,745™" 0,475
4 -0,655"" 0,519
5 0,856 0,425
6 i wigcej 0,610 0,543
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Tabela 4. (cd.)

Zmienne

Wspolezynnik

Iloraz szans

Grupa spoleczno-ekonomiczna:

pracownicy ref.

rolnicy 0,912" 2,489
pracujacy na wilasny rachunek -0,590" 0,554
emeryci 0,363 1,438
rencisci 1,368 3,927
utrzymujacy si¢ z niezarobkowych zrodet 1,656 5,241
Status gospodarstwa na rynku pracy:

przynajmniej jedna osoba bezrobotna 1,429" 4,173
brak osob bezrobotnych ref.

Osoby z niepetnosprawnosciag w gospodarstwie:

przynajmniej jedna osoba z niepelnosprawnoscia 0,189" 1,208
brak osob z niepetnosprawnoscia ref.

Ref. — kategoria stanowigca punkt odniesienia, . p < 0,1; * p < 0,05; ™ p < 0,01; ™™ p < 0,001.

Zrodho: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2015).

W modelu 1 nieistotne statystycznie zmienne to: liczba 0sob w gospodarstwie domo-
wym 4 1 wiecej (w porownaniu do gospodarstw 1-osobowych) oraz przynaleznos¢ do
gospodarstw domowych rolnikéw (w poréwnaniu do gospodarstw domowych pracow-
nikéw), natomiast w modelu 2 nieistotne sg wiek glowy gospodarstwa 45-59 lat oraz
wiek 60 i wigcej lat (w poréwnaniu do gospodarstw z glowa 34 lata i mniej).

Wszystkie oszacowane modele poddano weryfikacji, ktorej wyniki zawarto

w tabeli 5.
Tabela 5.
Zestawienie wynikow weryfikacji oszacowanych modeli logitowych

Wyszczegodlnienie Model 1 Model 2
Rycradden 0,242 0,150
LR test:
liczba stopni swobody 19 19
Ve 974,240 762,529
warto$¢ p 0,000 0,000
Test Hosmera-Lemeshowa:
liczba stopni swobody 8 8
Ve 14,779 13,864
warto$¢ p 0,064 0,085

Zrodho: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2015).



Zastosowanie krzywych ROC w analizie ubostwa miejskich i wiejskich gospodarstw domowych 223

Pseudo-R? informuje, ze model 1 jest bardzo dobrze dopasowany do danych (mier-
nik przyjmuje wartosci z przedziatu 0,2—0,4). Na podstawie testu Hosmera-Lemeshowa
mozna stwierdzi¢, ze liczebno$ci obserwowane i teoretyczne nie roznig si¢ istotnie
w grupach decylowych w przypadku obydwu oszacowanych modeli. W przypadku
obydwu modeli test ilorazu wiarygodnosci wskazuje, ze przynajmniej jeden z para-
metrow istotnie rézni si¢ od zera. Na podstawie przeprowadzonej oceny dopasowa-
nia mozna stwierdzi¢, ze lepiej dopasowany do danych empirycznych jest model 1
(warto$¢ pseudo-R? miesci sie w odpowiednim przedziale, brak podstaw do odrzuce-
nia hipotezy o réznicy liczebnosci obserwowanych i teoretycznych oraz odrzucenie
hipotezy gloszacej, ze wszystkie parametry w tym modelu przyjmujg warto$¢ zero).

Analizujac ilorazy szans w tabelach 3 i 4 mozna stwierdzi¢, ze szansa pobytu
gospodarstwa domowego w sferze ubdstwa byta:

— nizsza o ponad 30% w gospodarstwach domowych me¢zczyzn w poréwnaniu z gospo-
darstwami kobiet,

— wyzsza w gospodarstwach domowych, ktorych glowa ma 3544 lata lat niz w gospo-
darstwach, ktorych gtowa ma do 34 lat; nalezy zaznaczy¢, ze w miastach szanse
ubostwa sg istotnie mniejsze w gospodarstwach, ktorych glowa ma 60 i wigcej lat
w poréwnaniu do gospodarstw najmtodszych,

— nizsza w gospodarstwach, ktorych gtowa ma wyksztalcenie co najmniej zawodowe
w poréwnaniu do wyksztalcenia co najwyzej gimnazjalnego, przy czym szanse
pobytu w sferze ubostwa byty zdecydowanie najmniejsze w przypadku wyksztalcenia
wyzszego (ponad 90% mniejsze szanse bycia ubogim niz w przypadku wyksztalcenia
gimnazjalnego i nizszego),

— nizsza w gospodarstwach 2- i 3-osobowych w porownaniu do gospodarstw 1-0so-
bowych,

— zdecydowanie nizsza w gospodarstwach pracujacych na wiasny rachunek oraz duzo
wyzsza w gospodarstwach utrzymujacych si¢ z niezarobkowych zrodet (w miescie
ponad 9-krotnie, na wsi 5-krotnie) niz w gospodarstwach pracownikow,

— wyzsza kilkukrotnie (w miescie ponad S5-krotnie, na wsi ok. 4-krotnie) w gospo-
darstwach z przynajmniej jedng osobg bezrobotng niz w gospodarstwach bez oséb
bezrobotnych,

— wyzsza (w miescie o ponad 50%, na wsi o ok. 20%) w gospodarstwach z przynaj-
mniej jedng osoba z niepelnosprawnoscia w porownaniu do gospodarstw bez 0sob
z niepetnosprawnoscig.

Dla oszacowanych modeli wyznaczono krzywe ROC (rysunki 2 i 3).
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Rysunek 2. Krzywa ROC dla modelu 1

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2015).
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Mozna zauwazy¢, ze obie krzywe ROC leza powyzej przekatnej, prostej
Czutos$¢ = 1-Specyficznosé, a tym samym pola AUC sg wigksze niz 0,5. Bardziej
wygieta w kierunku punktu (0,1) jest krzywa wyznaczona dla modelu 1. W kolejnym
kroku obliczono pola AUC i przeprowadzono test, ktory pozwolit oceni¢, czy pola
AUC sg istotnie wigksze niz 0,5 (tabela 6).

Tabela 6.
Pola AUC dla oszacowanych modeli
Wyszczegodlnienie Model 1 Model 2
AUC 0,834 0,763
wartos¢ p 0,000 0,000

Zrédho: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spotecznego (2015).

Przeprowadzone testy potwierdzaja, ze AUC sg istotnie wigksze niz 0,5, co ozna-
cza, ze jakos$¢ klasyfikacyjna modeli jest dobra i moga one stuzy¢ do budowy pro-
gnoz. Jako$¢ klasyfikacyjna modelu 1 jest bardzo dobra (0,8 < AUC < 0,9), natomiast
modelu 2 jest dobra (0,7 £ AUC < 0,8). Wartosci pol AUC potwierdzaja wczesniej
wyciagniete wnioski (na podstawie pseudo-R? oraz testow LR i Hosmera-Lemeshowa)
o lepszym dopasowaniu modelu 1.

Oszacowane modele cechujg si¢ dobrg Iub bardzo dobra jakoscig klasyfikacyjna,
co oznacza, ze mogg stuzy¢ do przeprowadzania prognoz. Podstawa przeprowadzenia
prognoz jest wyznaczenie odpowiednich punktéw odciecia. Badana proba nie byla
zbilansowana — zdecydowanie wigcej gospodarstw (zarowno w miescie jak i na wsi)
byto poza sferg ubostwa niz w sferze ubostwa. Jako punkty odcigcia wybrano punkty
krzywych ROC potozone® najblizej punktu (0,1), czyli w przypadku modelu 1 byta
to wartos¢ 0,093, natomiast w przypadku modelu 2 — warto$¢ 0,225. Dla wyzna-
czonych punktéw odciecia obliczono liczbg poprawnie prognozowanych przypadkow
(tabele 7 i 8).

3 Jako punkty odcigcia wyznaczono dodatkowo czestosci wystepowania ubogich gospodarstw domo-

wych — w przypadku gospodarstw miejskich punkt 0,1, natomiast w przypadku gospodarstw wiejskich
— punkt 0,235. Uzyskano nastepujace rezultaty: specyficznosé 79,73%, czutos¢ 70,85%, zliczeniowy R?
78,83% w przypadku gospodarstw miejskich, natomiast specyficzno$¢ 70,20%, czulos¢ 69,20%, zlicze-
niowy R? 69,96% w przypadku gospodarstw wiejskich.



226 Anna Sqczewska-Piotrowska

Tabela 7.
Klasyfikacja przypadkéw na podstawie modelu 1 dla punktu odcigcia 0,093
Obserwowane wartosci Przewidywane wartosci zmiennej objasnianej
zmiennej objasnianej P=0 yi=1 Razem
=0 4283 1276 5559
yi=1 160 461 621
Razem 4443 1737 6180
Specyficznosé 77,05%, czutosé 74,24%, zliczeniowy R 76,76%
Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie Rada Monitoringu Spolecznego (2015).
Tabela 8.
Klasyfikacja przypadkéw na podstawie modelu 2 dla punktu odcigcia 0,225
Obserwowane wartosci Przewidywane wartosci zmiennej objasnianej
zmiennej objasnianej P=0 yi=1 Razem
=0 2475 1085 3560
=1 327 767 1094
Razem 2802 1852 4654
specyficzno$é 69,52%, czutosé 70,11%, zliczeniowy R* 69,66%

Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie Rada Monitoringu Spolecznego (2015).

Wykorzystujac dane z tabel 7 1 8, obliczono specyficzno$¢, czutos¢ oraz zlicze-
niowy R?, ktore pozwolity oceni¢ procentowg trafnoéé prognoz. Dla modelu 1 procent
prawidlowych predykcji wyniost 76,76%, przy czym specyficzno$¢ wyniosta 77,05%,
a czuto$¢ 74,24%. Mozna na tej podstawie sadzi¢, ze model ten przewiduje w nieco
lepszym stopniu pobyt poza sfera ubostwa (77,05% nieubogich gospodarstw domo-
wych zostato uznane przez model jako nieubogie) niz pobyt w ubostwie (74,24% ubo-
gich gospodarstw zostalo przewidziane przez model jako ubogie). Odmienna sytuacja
jest w przypadku modelu 2, gdzie czutos$¢ jest wyzsza niz specyficznos¢, przy czym
procent prawidtowych predykcji ogotem oraz procent prawidtowych predykcji pobytu
w ubostwie i poza sferg ubdstwa jest nizszy niz dla modelu 1.

Na podstawie modelu 1 zbudowano przyktadowe prognozy stanu przynalezno$ci
do sfery ubostwa gospodarstw domowych o réznych cechach:

— glowa gospodarstwa to mezczyzna majacy 40 lat z wyksztalceniem wyzszym, 2-0so-
bowe gospodarstwo pracownikow bez 0sob bezrobotnych i bez 0séb z niepetno-
sprawnos$cia:
prognozowane prawdopodobienstwo wynosi p; = 0,01, czyli na podstawie przyjetego
punktu odcigcia p* = 0,093 mozna si¢ spodziewac, ze gospodarstwo bedzie poza
sfera ubostwa y, = 0,
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— glowa gospodarstwa domowego to kobieta w wieku 30 lat z wyksztalceniem s$red-
nim, 3-osobowe gospodarstwo rolnikéw z jedna osobg bezrobotng i z jedna osoba

z niepetnosprawnoscia:

prawdopodobienstwo wynosi p, = 0,412, czyli gospodarstwo bedzie naleze¢ do sfery

ubostwa (7, = 1).

5. JEDNOWYMIAROWE WSKAZNIKI

Modele logitowe ryzyka ubdstwa dla gospodarstw miejskich oraz dla gospodarstw
wiejskich (modele 1 i 2) mozna uproscié¢, ograniczajac si¢ do uwzglednienia podzbio-
row determinant* ubdstwa odnoszacych sie do wieku gtowy gospodarstwa, grupy spo-
teczno-ekonomicznej itd. Wyznaczone podzbiory determinant sa jednowymiarowymi
wskaznikami identyfikujacymi ubogie gospodarstwa domowe (dotycza kazdorazowo
jednej cechy gospodarstwa domowego lub jego glowy). Dla kazdego uproszczonego
modelu opartego na podzbiorze determinant mozna wyznaczy¢ krzywg ROC oraz

obliczy¢ pole pod wykresem krzywej AUC.

W tabeli 9 przedstawiono wyniki obliczen pdl pod wykresami krzywych ROC dla

uproszczonych modeli.

Tabela 9.
Pola pod wykresami krzywymi ROC dla podzbioréw determinant ubdstwa
Gospodarstwa domowe
Podzbiér determinant miasto wies
AUC wplyw AUC wplyw

Wyksztalcenie glowy gospodarstwa 0,688 1 0,628 2
Grupa spoteczno-ekonomiczna 0,668 2 0,653 1
Status gospodarstwa na rynku pracy 0,643 3 0,592 3
Liczba os6b w gospodarstwie 0,574 5 0,567 4
Osoby z niepetnosprawnoscia 0,580 4 0,537 6
Ple¢ glowy gospodarstwa 0,564 7 0,563 5
Wiek glowy gospodarstwa 0,572 6 0,524 7
Wszystkie determinanty 0,834 - 0,763 -

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Rada Monitoringu Spolecznego (2015).

4 Pojedynczy podzbiér determinant tworzy w naszym przypadku zmienna jako$ciowa z wszystkimi
kategoriami. Moze si¢ zdarzy¢, ze wigcej niz jedna zmienna bgdzie si¢ odnosi¢ do jednego wymiaru
i wtedy podzbior determinant bedzie obejmowat wszystkie zmienne wraz z ich kategoriami.
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Wszystkie pola AUC sa statystycznie istotne wigksze od 0,5 (wartos¢ p = 0,000),
niemniej jednak uwzglednienie w modelu wskaznikow odnoszacych si¢ do jednego
wymiaru nie daje zadowalajacych rezultatow klasyfikacyjnych (AUC nie przekra-
cza 0,7, co oznacza co najwyzej akceptowalng klasyfikacje).

Wyznaczone pola AUC wskazuja, ze najwigksze znaczenie w identyfikacji gospo-
darstw ubogich ma wyksztatcenie glowy gospodarstwa domowego (gospodarstwa miej-
skie) i grupa spoteczno-ekonomiczna (gospodarstwa wiejskie). Najgorszymi wskaz-
nikami sa natomiast pte¢ (gospodarstwa w miescie) oraz wiek glowy gospodarstwa
domowego (gospodarstwa na wsi).

Wyznaczenie krzywych ROC dla kazdego uproszczonego modelu pozwoli odpo-
wiedzie¢ na pytanie, czy w grupach gospodarstw miejskich 1 wiejskich istniejg pod-
zbiory wskaznikow dominujace inne podzbiory. Kierujac si¢ jedynie wynikami obli-
czen AUC mozna stwierdzi¢, ze wyksztalcenie gtowy gospodarstwa (gospodarstwa
w miastach) i grupa spoleczno-ekonomiczna (gospodarstwa wiejskie) sg najlepszymi
wskaznikami. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze sg to jedynie miary og6lne. Aby sprawdzi¢,
czy wskazniki te sa najlepsze dla wszystkich mozliwych punktéw odcigcia nalezy
wyznaczy¢ krzywe ROC i porownac je ze sobg. Warto zaznaczy¢, ze w przypadku pici
glowy gospodarstwa domowego, obecnosci 0sob bezrobotnych oraz niepetnospraw-
nych w gospodarstwie, zmienne te przyjmowaly po dwie kategorie, co oznacza, ze
do wyznaczenia krzywej ROC (poza punktami (0,0) i (1,1)) wykorzystuje si¢ tylko
jeden punkt. W przypadku np. wyksztatcenia glowy gospodarstwa wystepujg cztery
kategorie, stad krzywa ROC wyznacza si¢ za pomocg trzech punktéw (poza punktami

(0,0) 1 (1,1)).

a) gospodarstwa w miescie b) gospodarstwa na wsi

— | — wyksztalcenie glowy gospodarstwa -| — wyksztaicenie glowy gospodarstwa
- — plec glowy gospodarstwa - = — plec glowy gospodarstwa
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Rysunek 4. Krzywe ROC dla wyksztalcenia i plci glowy gospodarstwa domowego

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spolecznego (2015).



229

Zastosowanie krzywych ROC w analizie ubostwa miejskich i wiejskich gospodarstw domowych

Na podstawie rysunku 4 mozna stwierdzi¢, ze w grupie gospodarstw miejskich
i wiejskich wyksztatcenie glowy dominuje pte¢ gtowy gospodarstwa domowego.
Whiosek ten mozna sformutowac na podstawie tego, ze wyznaczone krzywe ROC nie
przecinajg si¢, a krzywe dla podzbioru determinant odnoszacych si¢ do wyksztatcenia
glowy lezg nad krzywymi wyznaczonymi dla ptci glowy gospodarstwa. Przyktadowo,
nie mozna wskaza¢ dominujacych wskaznikow w parze wyksztalcenie glowy gospo-
darstwa domowego i1 grupa spoteczno-ekonomiczna, poniewaz wyznaczone krzywe
ROC przecinajg si¢ (rysunek 5). W gospodarstwach domowych w miescie i na wsi
lepszym wskaznikiem dla niskich warto$ci punktow odciecia jest wyksztatcenie glowy
gospodarstwa domowego, natomiast grupa spoleczno-ekonomiczna jest lepszym
wskaznikiem dla wysokich wartosci punktéw odcigcia.

a) gospodarstwa w miescie b) gospodarstwa na wsi
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Rysunek 5. Krzywe ROC dla wyksztatcenia glowy gospodarstwa domowego
i grupy spoteczno-ekonomiczne;j
Zrédto: opracowanie whasne na podstawie Rada Monitoringu Spolecznego (2015).

Przeprowadzajac poroéwnania krzywych ROC dla wszystkich uproszczonych
modeli w grupach gospodarstw w miescie i na wsi mozna zauwazy¢, ze w przypadku
gospodarstw miejskich grupa spoteczno-ekonomiczna dominuje kilka wskaznikow:
odnoszgcych si¢ do niepetnosprawnosci cztonkoéw gospodarstwa, liczby os6b w gospo-
darstwie domowym oraz plci 1 wieku glowy gospodarstwa domowego. Wyznaczona dla
modelu uwzgledniajacego grupg spoteczno-ekonomiczng ogolna miara AUC pozwolita
na wyciagniecie odmiennego wniosku (najlepszy wskaznik to wyksztatcenie glowy
gospodarstwa), poniewaz miara ta nie bierze pod uwage wielkosci btedow SP i SE
dla wszystkich punktow odcigcia. W grupie gospodarstw wiejskich dwoma dominu-
jacymi wskaznikami sg grupa spoteczno-ekonomiczna i status gospodarstwa na rynku
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pracy. Dominuja one cztery wskazniki odnoszace si¢ do: niepelnosprawnosci, liczby
0s0b oraz wieku i plci glowy gospodarstwa. Do wskazanej przez miarg¢ AUC grupy
spoteczno-ekonomicznej dotaczyt wiee inny wskaznik — status gospodarstwa na rynku
pracy. Model uwzgledniajacy ten wskaznik ma bowiem, niezaleznie od wyboru punktu
odciecia, mniejsze wartosci btedow SE 1 SP w poréwnaniu do modeli uwzgledniajacych
wymienione cztery wskazniki.

6. PODSUMOWANIE

Krzywe ROC i pola AUC sa stosunkowo rzadko stosowane w analizie zjawisk
ekonomicznych. Wykorzystanie krzywych ROC oraz pol AUC ogranicza si¢ zazwy-
czaj do oceny poprawnosci klasyfikatora oraz wyboru optymalnego punktu odcig-
cia. W niniejszym opracowaniu przedstawiono rowniez mozliwosci wykorzystania
krzywych ROC do oceny mocy predykcyjnej wskaznikow pomagajacych namierzy¢
ubogie gospodarstwa domowe. Graficznie, zbior wskaznikéw dominuje inny zbidr
wskaznikow jesli krzywa ROC wyznaczona dla jednego modelu lezy nad krzywa
wyznaczong dla drugiego modelu. Dodatkowo, pola AUC obydwu modeli dostarczaja
przydatnej statystyki podsumowujacej ich moce predykcyjne.

Na podstawie przeprowadzonej analizy mozna stwierdzi¢, ze oszacowane modele
logitowe ryzyka ubostwa uwzgledniajgce zmienne odnoszace si¢ do cech gospodarstwa
domowego i jego glowy cechujg si¢ wysokg dobrocig dopasowania, na co wskazuja
zardbwno ,tradycyjne” miary (pseudo-R?, test wiarygodnosci ilorazu, test Hosmera-
Lemeshowa) oraz wyznaczone krzywe ROC i obliczone pola AUC. Dla kazdego
z uproszczonych modeli logitowych odnoszacych si¢ podzbiorow determinant (jedno-
wymiarowe wskazniki) rowniez wyznaczono krzywe ROC oraz obliczono pola AUC,
co pozwolito stwierdzi¢, ze najlepsze rezultaty w identyfikacji ubogich gospodarstw
domowych w miescie i na wsi sg osiggane przy zastosowaniu wskaznika odnoszacego
si¢ do grupy spoteczno-ekonomicznej. W obydwu grupach gospodarstw domowych
wskaznik ten dominowat kilka innych wskaznikow odnoszacych si¢ do obecnosci
0s6b niepetnosprawnych w gospodarstwie, liczby 0s6b w gospodarstwie oraz do pici
i wieku glowy gospodarstwa domowego.

Podjecie decyzji dotyczacej zaklasyfikowania gospodarstwa domowego do jednej
z dwoch grup — gospodarstw ubogich lub nieubogich — jest analogiczne do decyzji
podejmowanej przez bank przy udzielaniu kredytu — klient dobry i zly. W pierw-
szym przypadku zaklasyfikowanie gospodarstwa do grupy ubogich taczy si¢ z wyptata
swiadczen lub udzieleniem pomocy rzeczowej, natomiast w drugim przypadku —
zaklasyfikowanie klienta do grupy dobrych klientow wigze si¢ z wyptata kredytu.
W literaturze dotyczacej ryzyka kredytowego (np. Osiewalski, 2007; Marzec, 2008)
pojawiajg si¢ nowe propozycje wyznaczania prawdopodobienstwa granicznego p* oraz
s stosowane coraz bardziej zaawansowane modele zmiennych jakosciowych, co moze
stanowi¢ wskazowke kierunku dalszych badan nad trafho$cig podejmowania decyzji
dotyczacych wsparcia gospodarstw domowych zyjacych w ubdstwie.
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ZASTOSOWANIE KRZYWYCH ROC W ANALIZIE UBOSTWA
MIEJSKICH I WIEJSKICH GOSPODARSTW DOMOWYCH

Streszczenie

W artykule przeprowadzono analiz¢ determinant ubdstwa miejskich i wiejskich gospodarstw domowych
z wykorzystaniem dwumianowego modelu logitowego. Do oceny mocy predykcyjnej oszacowanych modeli
ryzyka ubdstwa gospodarstw miejskich 1 wiejskich zastosowano krzywe ROC oraz pola pod krzywymi
ROC, oznaczane jako AUC. Wyboru punktow odcigeia (poziom prawdopodobienstwa, ponizej ktorego
gospodarstwo uznawane jest za nieubogie) dokonano na podstawie wyznaczonych krzywych ROC. Dzigki
wyznaczeniu krzywych ROC 1 pél AUC dla uproszczonych modeli logitowych, czyli zawierajacych pod-
zbiory determinant okre§lono wskaznik najlepiej identyfikujacy ubogie gospodarstwa domowe w miescie
i na wsi. Najlepsze rezultaty w identyfikacji ubogich gospodarstw w miescie i na wsi sa osiagane przy
zastosowaniu wskaznika odnoszacego si¢ do grupy spoleczno-ekonomicznej gospodarstwa domowego.

Stowa kluczowe: ubdstwo, model logitowy, identyfikacja ubogich, krzywe ROC, miejskie i wiej-
skie gospodarstwa domowe

APPLICATION OF ROC CURVES IN POVERTY ANALYSIS
OF URBAN AND RURAL HOUSEHOLDS

Abstract

The article analyses poverty determinants of urban and rural households using binomial logit
model. There were used ROC curves and area under ROC curves (AUC) to evaluate the predictive
power of estimated risk models of urban and rural households poverty. Based on ROC curves there
were chosen cut-off points (level of probability below which a household is considered not poor). On
the basis of ROC curves and areas under ROC curves for simplified logit models (containing subsets
of determinants) there was pointed the best poverty indicator. In urban and in rural areas the best
targeting indicator is socio-economic group of household.

Keywords: poverty, logit model, targeting the poor, ROC curves, urban and rural households









