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Wstep

W ostatnich latach obserwowany jest wzrost zapotrzebowania na informacje sta-
tystyczne dotyczace réznych zjawisk o charakterze spoteczno-ekonomicznym. Po-
pyt na aktualne i wiarygodne dane zglaszany jest przez wiele instytucji na szczeblu
panstwowym, regionalnym i lokalnym. Sa one niezbgdne z punktu widzenia po-
dejmowania odpowiednich decyzji przez wladze rzadowe i samorzadowe, a takze
w kontekscie monitorowania i oceny proceséw spoteczno-ekonomicznych w celu
wzbogacenia wiedzy o otaczajacej nas rzeczywistosci.

Konieczno$¢ zaspokojenia potrzeb szerokiego grona odbiorcéw danych sta-
tystycznych wymusita na organach statystyki publicznej dostarczanie informacji
0 wysokiej jakosci, na ktéra sktadaja si¢ bardziej precyzyjne dane, o wigkszym
znaczeniu dla oceny analizowanych zjawisk oraz udostgpniane na biezaco (Wit-
kowski, 2010). Statystyka publiczna, aby sprosta¢ tym oczekiwaniom i wyzwa-
niom, podlega nieustannym przeobrazeniom, ktére obejmuja wykorzystanie no-
woczesnych technologii pozyskiwania i przetwarzania informacji oraz zaawanso-
wanych metod badawczych, a takze stosowanie danych pochodzacych z réznych
Zrédet statystycznych. Dostrzegalne zmiany w zakresie organizacji badan staty-
stycznych oznaczaja konieczno$¢ wykorzystywania danych nie tylko ze spiséw
1 badan reprezentacyjnych, ale w coraz wigkszym zakresie z réznego rodzaju re-
jestréw i systemow administracyjnych. Wigksza rolg beda odgrywaé réwniez inne
Zrodta w postaci internetu oraz tzw. big data (Bergsewicz i Szymkowiak, 2015;
Beresewicz, 2016; Daas 1 Puts, 2014; Daas, Puts, Buelens i van den Hurk, 2015;
Szreder, 2015a; 2017; Zeelenberg, 2016).

Pomimo dtugiej tradycji wykorzystywania danych pochodzacych ze spiséw
powszechnych, czgstszego uzycia rejestrow administracyjnych oraz innych Zré-



det danych, jak wspomniane dane z internetu czy big data, w dalszym ciagu jest
oczywiste, ze doniosta rolg w statystyce publicznej odgrywaja badania reprezenta-
cyjne. Wynika to z kilku zasadniczych powodéw. Po pierwsze dane pozyskiwane
ze spis6w powszechnych czy rejestrow administracyjnych pokrywaja tylko pewien
wycinek rzeczywistosci. Istniejaca luke w wielu innych obszarach, zwiazanych
z ubdstwem, rynkiem pracy, niepetnosprawnoscia, jakoScia zycia, zdrowiem czy
edukacja w dalszym ciagu wypetniaja informacje pochodzace z odpowiednich ba-
dan reprezentacyjnych. Po drugie, jak zauwaza Szreder (2016, s. 1-2), waznymi
przestankami stosowania badan reprezentacyjnych sa dostrzegalny postgp w roz-
woju teorii probkowania i wnioskowania statystycznego oraz powszechna §wia-
domo$¢ niedostatkow badai wyczerpujacych. W nurt zwiazany z ewolucja teorii
estymacji wpisuje si¢ rowniez podejscie kalibracyjne w rozumieniu zaprezento-
wanym w pracy Deville’a i Sirndala (1992), ktéremu poswigcona jest niniejsza
ksiazka, a ktére w badaniach reprezentacyjnych odgrywa szczegélna role. Kluczo-
wym aspektem jest wreszcie relatywnie niski koszt ich realizacji, przetworzenia
oraz udostgpnienia danych.

Istotnym czynnikiem przemawiajacym za wykorzystaniem badan reprezenta-
cyjnych w procesie pozyskania odpowiedniej jakoSci danych jest takze ich bogata
historia i ugruntowana pozycja, wsparta przez odpowiednio wypracowang meto-
dologi¢. Jak podaja Wright i Farmer (2000, s. iv), poczatkéw badan reprezenta-
cyjnych mozna si¢ doszukiwaé juz w XIX wieku, kiedy to wybitny matematyk
francuski Pierre Simon de Laplace przekonat rzad francuski, aby na podstawie
wylosowanej proby ziozonej z okregéw administracyjnych zwanych gminami do-
kona¢ oszacowania liczebnos$ci populacji Francji. Wsréd innych wczesnych zasto-
sowan metody reprezentacyjnej, jak podaja Rao i Fuller (2017, s. 146), nalezy wy-
mieni¢ prace Kiaera (1897), ktéry moze by¢ postrzegany jako pierwszy statystyk
postulujacy wykorzystanie badan czg$ciowych opartych na prébie losowej kosz-
tem badan wyczerpujacych. Warto réwniez wspomniec o pracach Bowleya, ktéry —
jak podaja Wright i Farmer (2000, s. iv) — wykorzystal losowanie systematyczne
do oceny stopnia ubdstwa w miescie Reading w Anglii w 1912 roku.

W rozwoju metody reprezentacyjnej nalezy takze uwzglednic prace wybitnego
polskiego matematyka i statystyka Jerzego Splawy-Neymana (1934), twércy no-
woczesnego pojecia przedzialu ufnosci, ktéry wprowadzit go do teorii testowania
hipotez statystycznych i wytyczyt kierunki rozwoju w obszarze badan reprezenta-
cyjnych na dziesiatki lat. Wsréd pozostatych, kluczowych opracowan, ktére ode-
graty fundamentalna rolg w rozwoju metody reprezentacyjnej i praktyce badan
probkowych, nalezy wymieni¢ prace Cochrana (1977), Deminga (1950), Hansena,



Hurvitza i Madowa (1953), Kisha (1965), a wsrdéd polskich prace Brachy (1996),
Pawtowskiego (1972), Steczkowskiego (1995), Wywiata (1999; 2010) czy Zasepy
(1962; 1972).

W rozwoju badan reprezentacyjnych szczegdlnie wazna rolg odegrata takze ka-
libracja, ktérej podwaliny zostaly stworzone przez Deville’ai Sdrndala (1992). Jest
ona technika powszechnie wykorzystywang w praktyce badaf reprezentacyjnych,
ktérej idea polega na takim skorygowaniu wag wynikajacych z przyjetego planu
losowania préby, aby odtworzy¢ znane wartosci globalne wszystkich zmiennych
pomocniczych. Mimo ze teoria podejScia kalibracyjnego zostata sformalizowana
we wspomnianej juz pracy Deville’a i Sdrndala (1992), jej poczatkéw nalezy upa-
trywaé w metodzie rakingu' zaproponowanej przez Deminga i Stephana (1940).

W tym miejscu nalezy podkresli¢, ze w ksigzce zaréwno termin kalibracja,
jak i1 podejScie kalibracyjne bedq uzywane zamiennie, mimo ze to drugie w rozu-
mieniu autora ma nieco szerszy kontekst. Podejscie kalibracyjne (ang. calibration
approach) bedziemy definiowaé jako caty proces estymacji nieznanych parame-
tréw w populacji generalnej badZ w odpowiednio zdefiniowanych subpopulacjach
(domenach), ktéry obejmuje dobér zmiennych pomocniczych, kalibracj¢ wag, sta-
tystyczng ocen¢ uzyskanych wag, konstrukcje odpowiednich estymatoréw kali-
bracyjnych i ich wariancji oraz analiz¢ otrzymanych wynikéw. W waskim rozu-
mieniu kalibracja jest zatem jednym z etapéw podejscia kalibracyjnego i oznacza
korekte wag, tak aby odtworzy¢ znane wartoSci globalne zmiennych pomocni-
czych. W szerszym ujeciu obejmuje réwniez pozostate etapy opisanego procesu
estymacji z wykorzystaniem estymatoréw kalibracyjnych.

Kalibracja nie jest jedyna technika statystyczna stosowana w konstruowaniu
wag, ktére moga by¢ wzigte pod uwage w procesie uogdlniania wynikow. Mozna
bowiem tutaj zastosowaé inne metody wyznaczania wag, w tym m.in. regresj¢
logistyczna, gdzie wagi sa odwrotnoscia prawdopodobieristwa okreslanego jako
sktonno$¢ respondenta do udzielenia odpowiedzi na pytania zawarte w kwestiona-
riuszu ankiety (Kalton i Flores-Cervantes, 2003). W wypadku kalibracji uzysku-
jemy jednak wagi, ktére odtwarzaja znane wartoSci globalne zmiennych pomocni-
czych, co jest niezwykle pozadang wiasnoscia w praktycznych zastosowaniach. Co
wigcej, inne znane metody konstruowania wag, takie jak wspomniany juz raking
czy estymacja typu GREG?, sa szczegélnymi przypadkami kalibracji.

! Metoda korygowania liczebnos$ci w odpowiedniej tablicy kontyngencji z wykorzystaniem al-
gorytmu iteracyjnego proporcjonalnego dopasowania, ktérej celem jest odtworzenie znanych war-
tosci brzegowych. Wigcej informacji na temat tej techniki statystycznej mozna znalezé w podroz-
dziale 1.5.

2 Bedzie ona przedmiotem rozwazaih w podrozdziale 1.4.



Wspdlczesnie kalibracja jest technika stosowana w badaniach reprezentacyj-
nych zaréwno przez krajowe urzedy statystyczne, jak i o§rodki badania rynku. Jej
zastosowania nie ograniczaja si¢ przy tym do badani prébkowych, ale dotycza takze
spisOw realizowanych metoda mieszang (Szymkowiak, 2014), badan pelnych ba-
zujacych na rejestrach i systemach administracyjnych (A. Wallgren i B. Wallgren,
2014) czy badan petnych obejmujacych cata populacje, w ktérych powaznym pro-
blemem sg odmowy (Klimanek i Szymkowiak, 2017).

Warto nadmienié, ze kalibracja jako metoda korygowania wag nie tylko jest
wykorzystywana na potrzeby odtworzenia znanych warto$ci globalnych zmien-
nych pomocniczych, co ma si¢ przyczyni¢ do zachowania zgodno$ci z wynikami
innych badafi statystycznych, ale odgrywa szczegdlna role w takich obszarach
badawczych jak problematyka brakéw odpowiedzi i bledéw pokrycia (Sidrndal
i Lundstrom, 2005) czy zagadnienie wartoSci odstajacych zwiazane z wystepo-
waniem skrajnie asymetrycznych rozktadéw cech (Duchesne, 1999). Najnowszy
nurt w podejSciu kalibracyjnym stanowia jej zastosowania w badaniach, w ktérych
préby maja nielosowy charakter (Chen i in., 2017; Chen, Valliant i Elliott, 2018a;
2018b). Wynika z tego, ze chociaz metody oferowane przez teori¢ kalibracji sa
juz szeroko omawiane w literaturze przedmiotu, to nadal zauwazalna jest potrzeba
ich dalszego rozwoju. Dotyczy¢ to moze wspomnianych juz préb nielosowych,
a takze koniecznosci jej zastosowania w spisach realizowanych metoda mieszang
czy w badaniach, w ktérych powaznym problemem sa wystgpujace braki danych.
Odpowiednia korekta wag ma nie tylko si¢ przyczyni¢ do zachowania spdjnosci
ze strukturami znanymi z innych badan, takich jak spisy powszechne czy rejestry,
ale takze ma docelowo wptynaé na redukcje obciazenia i poprawe jakosci precyzji
oszacowan na skutek istniejacych btedoéw nielosowych.

Celem niniejszej pracy jest przedstawienie podejScia kalibracyjnego w bar-
dzo szerokim ujeciu, z uwzglednieniem aktualnego dorobku naukowego, doSwiad-
czen bedacych poktosiem zastosowan tej metody w praktyce badan statystycznych
oraz autorskich rozwiazan i propozycji w kontekscie rozwoju statystyki publicznej
w Polsce. Ukazano w niej réznorodnos$¢ zagadnieri obejmujacych wykorzystanie
kalibracji w badaniach z brakami odpowiedzi czy w spisach realizowanych me-
toda mieszana. Analizie poddano réwniez tzw. podejScie funkcyjne w zagadnieniu
wyznaczania wag kalibracyjnych oraz wspomagane modelem, z uwzglgdnieniem
najnowszych prac i rozwiazan metodologicznych w tym zakresie. Tak sformuto-
wany cel ogdlny opracowania sktada si¢ z nastgpujacych celéw szczegétowych:

— dyskusji podstawowych pojec¢ z zakresu metody reprezentacyjnej i podejScia

kalibracyjnego,
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— wskazania ewolucji teorii kalibracji wraz z obszarem jej zastosowan w prak-
tyce badan statystycznych,

— konstruowania estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej dla réznych
funkcji odlegtodci i ograniczen naktadanych na wagi wraz z dyskusja naj-
wazniejszych ich wlasnosci,

— budowania estymatoréw kalibracyjnych warto$ci globalnej w kontekscie po-
dejscia funkcyjnego wraz z omdéwieniem kluczowych ich wtasnosci,

— budowania estymatoréw modelowo-kalibrowanych warto$ci globalnej,
w tym z uwzglednieniem modeli regresji grzbietowej i adaptacyjnego
modelu regresji LASSO oraz hybrydowych, wraz z dyskusja ich
najwazniejszych wilasnosci,

— préby odpowiedzi na pytanie o mozliwos¢ wykorzystania podejscia kalibra-
cyjnego na nizszym poziomie agregacji przestrzennej w badaniach z bra-
kami danych na przyktadzie Badania Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnosci
(BAEL),

— proby odpowiedzi na pytanie o mozliwos¢ zastosowania kalibracji zintegro-
wanej w spisach realizowanych metoda mieszana na przykladzie Narodo-
wego Spisu Powszechnego Ludnosci i Mieszkan z 2011 roku (NSP 2011).

Realizacji celéw podporzadkowana zostata struktura ksiazki. Rozdziat pierw-
szy ma charakter wprowadzajacy. Sformutowano w nim niezbgedne pojecia z za-
kresu metody reprezentacyjnej, kluczowe z punktu widzenia rozwazanej teorii
kalibracji. Dokonano takze studiéw literaturowych w §wietle aktualnego stanu
wiedzy, wskazano na rozwo6j podejicia kalibracyjnego oraz przedstawiono obszary
najwazniejszych zastosowan kalibracji. Uwzgledniono przy tym wtasny dorobek
autora w zakresie wykorzystania omawianej metody w réznych badaniach staty-
stycznych.

Rozdziat drugi pos§wigcono przedstawieniu podejscia kalibracyjnego w bar-
dziej zmatematyzowanym ujgciu. Dyskusji poddano sposéb konstruowania wag
kalibracyjnych oraz estymatoréw kalibracyjnych warto$ci globalnej dla réznych
funkcji odlegloSci. Zostaty przy tym omdwione szczegétowo ich najwazniejsze
zalety oraz wady.

W rozdziale trzecim przedstawiono z kolei za literaturg przedmiotu inny spo-
sob konstruowania wag kalibracyjnych, ktére uzyskuje si¢ w tzw. podej$ciu funk-
cyjnym wykorzystujacym koncepcj¢ zmiennych instrumentalnych.

Rozdziat czwarty poswigcono estymatorom kalibracyjnym wartosci global-
nej wspomaganym odpowiednim modelem. Oprécz przegladu najwazniejszych
estymatorow prezentowanych w literaturze, uwzgledniajacych réwniez podejscie
hybrydowe oraz wspomagane modelem regresji grzbietowej i adaptacyjnym mo-
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delem regresji LASSO, w badaniu symulacyjnym zaproponowano wykorzystanie
nowych estymatoréw hybrydowo-kalibrowanych, ktére w swej konstrukcji wyko-
rzystuja wspomniane modele regresji grzbietowej i LASSO.

W rozdziale piatym uwaga zostata skupiona na mozliwosci wykorzystania po-
dejscia kalibracyjnego w badaniach statystycznych z brakami danych. Od strony
teoretycznej przedstawiono uogdlnienie metody konstruowania estymatoréw ka-
libracyjnych wartosci globalnej w podejsciu jednokrokowym oraz dwukrokowym
typu A i B rozwazanej przez Sdarndala i Lundstréma (2005) na przypadek dowolnie
zdefiniowanej funkcji odlegtosci. Zaproponowano réwniez wykorzystanie podej-
Scia kalibracyjnego w obszarze rynku pracy w przekroju podregionéw, tj. na po-
ziomie, dla ktérego brakuje oficjalnych szacunkéw publikowanych przez Gtéwny
Urzad Statystyczny. O jego znaczeniu niech §wiadczy to, ze wiréd podregionéw
mamy najwigksze miasta w Polsce, dla ktérych zawsze lokalni politycy i dziata-
cze gospodarczy dopominaja si¢ o informacje z zakresu rynku pracy. Zastosowa-
nie i specyfikacj¢ zwiazanych z tym probleméw badawczych omawianej metody
przedstawiono na danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci, w kto-
rym jednym z kluczowych probleméw sa wystepujace braki odpowiedzi.

Ostatni, szosty rozdziat pracy zawiera rozwazania dotyczace mozliwosci za-
stosowania kalibracji w spisach powszechnych realizowanych metoda mieszana.
Ten typ spisu byt wykorzystywany w rundzie spisowej 2010-2011 w wielu pan-
stwach europejskich, w tym w Polsce (Gotata, 2018; Valente, 2010). W pracy
przedstawiono sposéb konstruowania wag kalibracyjnych w kontekscie ludnosci
faktycznie zamieszkatej zgodnie z wypracowang w 2011 roku w spisie koncep-
cja korygowania wag. Wagi te zostaty wyznaczone w OSrodku Statystyki Matych
Obszaréw Urzedu Statystycznego w Poznaniu, a autor ksigzki kierowat pracami
grupy metodologéw odpowiedzialnych za proces kalibracji. W ksiazce przedsta-
wiono réwniez propozycje konstruowania tzw. wag zintegrowanych w spisach
mieszanych na przykladzie spisu powszechnego z 2011 roku. Nalezy podkreslic,
Ze tego typu rozwiazanie nie zostato zastosowane w tym badaniu. Wyniki przepro-
wadzonej analizy wskazuja, ze podejscie zintegrowane moze nabraé szczegdlnego
znaczenia w kontekscie kolejnego spisu, ktéry zostanie przeprowadzony w 2021
roku zgodnie z mieszanym modelem realizacyjnym. Na zakoficzenie dyskusji po-
Swigconej zawarto$ci kazdego z rozdzialéw warto zaznaczy¢, ze koricza si¢ one
podsumowaniami, w ktérych ujeto najwazniejsze wnioski.

Uwzgledniajac sformutowane cele oraz strukturg opracowania, nalezy podkre-
§lié, ze prezentowana praca ma charakter teoretyczny, empiryczny i aplikacyjny.
W warstwie teoretycznej dokonano matematycznego opisu estymatoréw kalibra-
cyjnych wartosci globalnej w ujeciu klasycznym, w podejsciu funkcyjnym, wspo-
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maganym modelem, w badaniach z brakami odpowiedzi oraz w obszarze tzw. ka-
libracji zintegrowanej. Niektore z rozwazanych podej$s¢ mialy przy tym autorski
charakter, co nalezy postrzegaé¢ w charakterze novum metodologicznego.

W warstwie empirycznej gléwnym celem byla analiza najwazniejszych
wlasnosci rozwazanych estymatoréw kalibracyjnych z uwzglednieniem oceny
uzyskanych wag kalibracyjnych. Realizacji tego celu stuzyty odpowiednio zapro-
jektowane badania symulacyjne przedstawione w rozdziatach 2—4, w ktérych wy-
korzystano rzeczywiste dane pochodzace z Badania Budzetéw Gospodarstw
Domowych (BBGD). Warto podkresli¢, ze w rozdziatach tych zastosowane zo-
staty wtasne kody napisane w jezyku R (R Core Team, 2018), w ktdérych centralng
role odgrywaty pakiety survey (Lumley, 2004; 2017), glmnet (Friedman, Hastie
i Tibshirani, 2010) oraz zmodyfikowana wersja funkcji calibWeights z pakietu
laeken (Alfons i Templ, 2013). Modyfikacja polegata na dodaniu funkcji odleg-
foSci w postaci sinusa hiperbolicznego i zastosowaniu pakietu do analizy ma-
cierzy rzadkich Matrix (Bates i Maechler, 2018) w celu przyspieszenia czaso-
chlonnych obliczen.

W warstwie aplikacyjnej dokonano zastosowania omawianych metod kalibra-
cji w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludno$ci oraz w spisie powszechnym
z 2011 roku, ktéry zostat przeprowadzony metodq mieszana. W tym celu ponow-
nie skorzystano ze wspomnianych powyzej pakietow i funkcji jezyka R. Jedy-
nie na potrzeby oceny precyzji oszacowan dla danych spisowych z wykorzysta-
niem otrzymanych wag zintegrowanych uzyto programu SAS i procedury survey-
means. Egzemplifikacja podejsScia kalibracyjnego w bardzo waznych badaniach
statystycznych stanowi niewatpliwe novum poznawcze.

Ksigzka powstata w ramach grantu naukowego: Estymacja posrednia w zakre-
sie badania niepetnosprawnosci na podstawie NSP 2011. Projekt zostat sfinanso-
wany ze §rodkéw Narodowego Centrum Nauki przyznanych na podstawie decyzji
numer DEC-2013/11/B/HS4/01472.



RozDzZI1IAL

Podejscie kalibracyjne — zarys problematyki

1.1. Wprowadzenie

W badaniach prowadzonych przez urzgdy statystyczne i agencje rynkowe na calym
Swiecie kalibracja jest powszechnie wykorzystywana metoda korygowania wag
wynikajacych z planu losowania préby. Jest ona stosowana w réznego rodzaju ba-
daniach: spisach przeprowadzanych metoda mieszana w celu uzyskania spdjnosci
pomigdzy najwazniejszymi strukturami danych z r6znych Zrédet informacji zasi-
lajacych spis (Szymkowiak, 2014), w badaniach reprezentacyjnych (Brick, 2013;
Deville i Sérndal, 1992; Haziza i Beaumont, 2017; Singh i Mohl, 1996), w bada-
niach petnych bazujacych na rejestrach administracyjnych (A. Wallgren i B. Wall-
gren, 2014) czy w badaniach ankietowych obejmujacych cata populacje (Klimanek
1 Szymkowiak, 2017).

W literaturze przedmiotu termin kalibracja funkcjonuje juz od lat 90. XX
wieku (Deville i Sdrndal, 1992). W ostatnich latach obserwowany jest jednak gwat-
towny rozwoj teorii w zakresie kalibracji oraz jej réznych zastosowan — w bada-
niach z brakami odpowiedzi czy bitgdami pokrycia (Cobben, 2009; Haziza i Le-
sage, 2016; Sarndal i Lundstrom, 2005), w badaniach z warto$ciami odstajacymi
(Beaumont i Alavi, 2004; Duchesne, 1999; Ren i Chambers, 2002; Welsh i Ron-
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chetti, 1998) czy w badaniach, w ktérych wykorzystywane proby maja nielosowy
charakter (Bergsewicz i Szymkowiak, 2018; Chen, 2016; Chen i in., 2017; 2018a;
2018b; Elliot, Resler, Flannagan i Rupp, 2010; Elliot i Valliant, 2017).

W niniejszym rozdziale sformutowano najwazniejsze pojecia z zakresu me-
tody reprezentacyjnej, niezbedne z punktu widzenia rozwazan w dalszych roz-
dziatach ksigzki. Opisano dwa kluczowe estymatory wartoSci globalnej: Horvitza-
-Thompsona i uogdlniony estymator regresyjny (ang. generalized regression es-
timator — GREG), ktére w badaniach prébkowych prowadzonych przez krajowe
urzedy statystyczne odgrywaja szczegdlng rolg. Oméwiono ponadto rozwéj po-
dejscia kalibracyjnego oraz praktyczne zastosowania estymatoréw kalibracyjnych,
uwzgledniajacych zaréwno polskie, jak i zagraniczne do§wiadczenia.

Analizy prowadzone w tej czgSci stanowig punkt wyjscia do rozwazan przed-
stawionych w kolejnych rozdziatach niniejszej pracy, w ktérych oméwiono (wraz
z egzemplifikacja) estymatory kalibracyjne wartoSci globalnej przy réznych za-
lozeniach: minimalizujace funkcj¢ odleglosci, w podejsciu funkcyjnym, wspoma-
gane modelem, uwzgledniajace braki danych czy kalibracj¢ zintegrowana w spi-
sach realizowanych metoda mieszanag.

1.2. Podstawowe oznaczenia i definicje

Literatura z zakresu metody reprezentacyjnej jest niezwykle bogata. Dotyczy to
zaréwno pozycji zagranicznych, jak i polskich. Przedstawione definicje pochodza
przede wszystkim z pracy Cassela, Sirndala i Wretmana (1977) oraz Sérndala,
Swenssona i Wretmana (1992). Mozna je réwniez znaleZ¢ w opracowaniach pol-
skich autoréw: Brachy (1996; 1998), Wywiata (1999; 2010) czy Zadly (2015),
a wiele z nich takze u Krzyski (2004).

Definicja 1.1. Liczbe obiektow populacji skoriczonej U oznaczamy przez N i na-
zywamy jej liczebnosciq.

Przyktadami populacji sa gospodarstwa domowe czy osoby w wieku 15 lat
i wigcej, bedace cztonkami tych gospodarstw (Gtéwny Urzad Statystyczny [GUS],
2018a), osoby stale zamieszkale (zameldowane) na obszarze Polski bez wzglgdu
na to, czy te osoby przebywaty w kraju w czasie spisu, czy tez byly za granica,
oraz osoby przebywajace czasowo (GUS, 2012), a takze przedsigbiorstwa o liczbie
pracujacych 10 i wigcej (Urzad Statystyczny w Poznaniu, 2017).

Interesujaca nas ceche obiektéw w populacji U oznaczaé bedziemy przez Y.
Wartosci cechy Y dla obiektéw z tej populacji wynosza odpowiednio yi,...,yn-
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Zbiér wszystkich mozliwych wartosci tej cechy w populacji oznaczaé z kolei be-
dziemy przez ). Pojecie cechy statystycznej jest tozsame z pojgciem zmiennej
losowej w teorii prawdopodobiefistwa. Zatem formalnie mozemy przyjaé nastgpu-
jaca definicje.

Definicja 1.2. Cechq statystyczng nazywamy rzeczywistq funkcje Y okreslong na
zbiorze Y, takqze Y : Y — R.

Przyktadami cech w badaniach statystycznych moga by¢ przychody przedsig-
biorstw o liczbie pracujacych 10 i wigcej, miesigczne wydatki gospodarstw do-
mowych na okreSlony produkt czy wyksztatcenie osoby. Zazwyczaj w badaniach
prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne przedmiotem zainteresowania
jest informacja na temat wielu r6znych cech jednoczesnie.

W wypadku populacji skoficzonych, dla ktérych kazdy element mozna poddac
badaniu w takim rozumieniu, ze od nas zalezy, czy zmierzona bgdzie wartos¢ ce-
chy Y dla konkretnego obiektu, czy tez nie, naturalne jest zdefiniowanie parametru
jako pewnej funkcji wszystkich wartos$ci cechy w populacji (Koronacki i Mielni-
czuk, 2018). Moze to by¢ na przyklad $rednia warto$¢ cechy.

Definicja 1.3. Niech'y = (y1,... ,yN)T, gdzie y1,...,yn sq wartosSciami cechy Y
w populacji. Parametrem populacji nazywamy pewnq funkcje 0 wektora 'y, takq ze

0= f(y....yn) = f(y).

Definicja 1.4. Funkcjq parametrycznq nazywamy dowolnq funkcje rzeczywistq
9(0) parametru 6.

W badaniach statystycznych realizowanych przez krajowe urzedy statystyczne
przedmiotem zainteresowania sa funkcje parametryczne. Sg to zazwyczaj:
— warto$¢ globalna cechy Y:

V=Y Yk (1.1)
keU
— $rednia cechy Y:
-
ny =7 (1.2)

— iloraz warto$ci globalnych cech X i Y:

rR="Y (1.3)
TX
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— kwantyl rzgdu a:

Qy o = inf(t|Fy (t) > a), (1.4)
gdzie
> It —yy)
Fy (1) = " (1.5)
oraz

I(z) = (1.6)

1, jezeliz >0,
0, jezeliz<O0.

W szczegblnym przypadku, gdy o = 0,5, parametrem populacji jest tzw. mediana.
Do innych funkcji parametrycznych, ktére rzadziej sa przedmiotem zaintere-

sowania w rzeczywistych badaniach statystycznych, nalezy zaliczy¢:

wariancj¢ cechy Y:

2 1 B 2
o = N1 kEU(yk pwy)”, (1.7)
— minimalng warto$¢ cechy Y':
Yinin = min{y1,...,yn}, (1.8)
— maksymalng warto$¢ cechy Y:
Yiax = max{y1,...,yn}, (1.9)
— kowariancje cech X iY:
Cov(X,Y) Z (zx — px) (Y — py). (1.10)
U

Przyktadami parametréw cech w populacji, ktére sa przedmiotem estymacji
w badaniach prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne, moga by¢: prze-
cigtne miesigczne przychody na osobg¢ w gospodarstwach domowych, liczba oséb
bezrobotnych, biernych i pracujacych, liczba oséb niepelnosprawnych biologicz-
nie i prawnie w przekroju powiatow wojewddztwa wielkopolskiego czy mediana
miesigcznego dochodu rozporzadzalnego na osobg w gospodarstwach domowych
w Polsce.

Poniewaz parametry w populacji nie sa znane, podlegaja estymacji na podsta-
wie danych pochodzacych z préby.
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Definicja 1.5. Probq uporzqdkowanq nazywamy kazdy ciqg s = {ki,....ky},
gdzie k; € U, an’ jest liczebnosciq préby uporzadkowanej. Zbior wszystkich prob
S postaci s nazywamy przestrzeniq prob.

Definicja 1.6. Probq nieuporzadkowana (proba) nazywamy niepusty zbior s, taki
ze s C U. Liczebnos¢ proby oznaczana jest przez n, a zbior S wszystkich prob
postaci s nazywamy przestrzeniq prob.

Definicja 1.7. Efektywnq liczebnosciq proby nazywamy liczbe niepowtarzajqgcych
sig elementow w probie.

Definicja 1.8. Rozktad prawdopodobieristwa P(s) okreslony na przestrzeni prob
S nazywamy planem losowania. Dla kazdej proby s € S spetnia on warunki:

P(s) >0orazy g P(s)=1.

Jednym z prostszych sposobéw losowania jednostek do préby z populacji jest
losowanie proste (ze zwracaniem badZ bez zwracania). W wypadku losowania
prostego ze zwracaniem przestrzen prob prostych (n-elementowych) z populacji
N-elementowej U jest zbiorem o liczebnosci N™. Plan losowania préby ze zwra-
caniem jest okre§lony wzorem:

v P(s)=N"". (1.11)

seS
Natomiast w wypadku losowania prostego bez zwracania przestrzefi prob
n-elementowych jest zbiorem o liczebnosci (]X > W takiej sytuacji plan losowania

proby prostej bez zwracania okreSlony jest nastgpujacym wzorem:

-1
v P(s) = <N> . (1.12)

seS n

Powyzej oméwione sposoby losowania préby sa w praktyce rzadko wykorzy-
stywane (Szreder, 2010a). Wynika to przede wszystkim z tego, ze losowanie takie
charakteryzuje si¢ nizsza precyzja oszacowain w poréwnaniu z innymi schema-
tami, zwlaszcza w sytuacji gdy populacja jest zr6znicowana. W losowaniu tym nie
wykorzystuje si¢ ponadto zadnej informacji o badanej populacji. Jest ono réwniez
na og6t kosztowne z punktu widzenia przygotowania operatu losowania i pomiaru.
Zdecydowanie czg$ciej mozna si¢ spotka¢ z losowaniem warstwowym, grupowym
(zespotowym) czy dwustopniowym. Losowanie proste (zar6wno ze zwracaniem,
jak 1 bez zwracania) jest natomiast czgsto wykorzystywane w symulacyjnych ba-
daniach nad wlasno$ciami rozwazanych estymatoréw.
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W wypadku wspomnianego juz losowania warstwowego zaktadamy, ze
U= UCC:1 U., gdzie zbiory U, sa niepuste i okre§lane sa mianem warstw. Zaktada
si¢ ponadto, ze U.NU. = @ dla ¢ # ¢, gdzie ¢ = 1,...,C. Liczebnosé¢ kazdej
warstwy wynosi N, tj. |U.| = N.. W wypadku gdy z kazdej z warstw losujemy
niezaleznie prébe prosta bez zwracania o liczebno$ci n., plan losowania proby
warstwowej bez zwracania wyraza si¢ wzorem:

C -1
S\ZSP(S) =11 <N> : (1.13)

=1\t

W wypadku losowania grupowego zaktadamy, ze populacja U podzielona jest
na G niepustych zbioréw Uy zwanych réwniez zespotami, tj. U = ngl Up,
U,NUpy =@ dla h # b/, gdzie h = 1,...,G, i V,|Uy| = M. Sposréd G
wyréznionych grup losuje si¢ bez zwracania g grup, dla ktérych obserwacji
podlegaja wszystkie elementy populacji. W takim przypadku plan losowania
proby grupowej (zespotowej) okreslony jest wzorem:

v P(s) = (G)_ : (1.14)

sES g

W praktyce badafi realizowanych przez krajowe urzgdy statystyczne mozna si¢
spotkaé dos¢ czesto z tzw. losowaniem dwustopniowym. Podobnie jak w wypadku
losowania grupowego, zaktadamy, ze populacja U jest podzielona na G niepustych
zbioréw Uy, zwanych zespotami, tj. U = ngl Up, UyNUp = @ dlah #£ 1, gdzie
h=1,...,G,iV,|Uy| = Nj. W losowaniu dwustopniowym na pierwszym stop-
niu losowania losuje si¢ bez zwracania g grup sposrod G grup. W drugim kroku
(drugi stopien losowania) z Ny, elementéw z kazdej wylosowanej na pierwszym
stopniu grupy losuje si¢ ny, jednostek. W takim wypadku plan losowania préby
dwustopniowej wyraza si¢ wzorem:

-1 -1
(G Y [Ny
s\gsp(s) = <g> hl;[l (m) . (1.15)

Losowanie dwustopniowe jest wykorzystywane w wielu badaniach prowadzo-
nych przez krajowe urzedy statystyczne. Na przyktad, we wspomnianym juz Ba-
daniu Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci realizowanym przez Gtéwny Urzad
Statystyczny jednostkami losowania pierwszego stopnia sa w miastach tzw. re-
jony statystyczne, a na wsi obwody spisowe. W niektérych wypadkach jednostki
losowania tworzy sig, taczac ze soba dwa lub wigcej sasiednich rejonéw lub ob-
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wodow. Z kolei jednostkami losowania drugiego stopnia sa mieszkania. Jednostki
pierwszego stopnia sg przy tym losowane z zastosowaniem tzw. warstwowania,
a podstawe podziatu na warstwy stanowi podziat Polski na wojewddztwa (GUS,
2018a).

Roéwniez w Badaniu Budzetéw Gospodarstw Domowych Gtéwny Urzad Sta-
tystyczny stosuje losowanie dwustopniowe, warstwowe, z réznymi prawdopodo-
biefistwami wyboru na pierwszym stopniu. Jednostkami losowania pierwszego
stopnia sa rejony statystyczne lub zespoty rejondw, a na drugim stopniu losowane
sa mieszkania. Szczeg6towy opis procedury losowania mozna znalezé w opraco-
waniu GUS (2017a).

Losowanie dwustopniowe jest stosowane takze przez Gtéwny Urzad Staty-
styczny w Europejskim Badaniu Warunkéw Zycia Ludnosci (EU-SILC) z réznymi
prawdopodobiefistwami wyboru na pierwszym stopniu. Jednostkami pierwszego
stopnia sa obwody spisowe. Na drugim stopniu losowane sa z kolei mieszkania.
Badaniu podlegaja wszystkie gospodarstwa domowe zamieszkale w wylosowa-
nych mieszkaniach. Warto wspomniec¢, ze jednostki pierwszego stopnia sa przed
losowaniem warstwowane. Warstwami sa wojewddztwa, a wewnatrz wojewddztw
jednostki pierwszego stopnia sa warstwowane wedlug klasy miejscowosci. Pe-
fen opis losowania zastosowanego przez Gtéwny Urzad Statystyczny w badaniu
EU-SILC mozna znalez¢ w publikacji GUS (2017b).

Definicja 1.9. Mechanizm losowania, ktory realizuje plan wyboru jednostek po-
pulacji do proby, nazywa sie schematem losowania.

W badaniach statystycznych na potrzeby zastosowania okreslonych estymato-
réw oraz oceny ich wariancji wykorzystuje si¢ tzw. prawdopodobienistwa inklu-
zji pierwszego i drugiego rze¢du. Ponizsza definicja okresla prawdopodobiefistwo
inkluzji rzedu r, tj. prawdopodobiefistwo wyboru do préby s jednostek popula-
cji k1,...,ky, ktérego szczeg6lnymi przypadkami sa prawdopodobienstwa inkluzji
pierwszego (r = 1) i drugiego (r = 2) rzedu.

Definicja 1.10. Prawdopodobieristwem inkluzji rzedu r (ang. r-order inclusion
probability) jest:

Thpnke = 2, P(s), (1.16)

gdzie A(ky,....ky)={s:k;€s,i=1,...,r}

Prawdopodobienistwa inkluzji pierwszego i drugiego rzgdu dla wybranych pla-
néw losowania mozna wyznaczyé w do$¢ tatwy sposéb. Na przyktad, dla loso-
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wania prostego ze zwracaniem i bez zwracania prawdopodobieistwa te mozna
wyrazi¢ nastgpujacymi wzorami:

— losowanie proste ze zwracaniem:

1 n
wk:1—<1—N> , (1.17)
1\" 2\"
m:1—2<1—N> +(1—N), (1.18)

— losowanie proste bez zwracania:

n
= —, 1.19
= (1.19)
n(n—-1)
1.20
T = 7 NN=1)' (1.20)
Definicja 1.11. Wage wynikajqcq z planu losowania (ang. design weight) definiu-
Jjemy jako:
1
dp=—. (1.21)
T,
Analogicznie wage dy; definiujemy jako:
1
dy = —. (1.22)
Tkl

Wagi dy, oraz dj; odgrywaja istotna rolg w wyznaczaniu ocen punktowych es-
tymatorow oraz ich wariancji dla réznych parametrow. Wagi dj, maja réwniez klu-
czowe znaczenie w podejSciu kalibracyjnym, gdyz podlegaja odpowiedniej korek-
cie z wykorzystaniem zestawu zmiennych pomocniczych, tak aby byly spetnione
wtlasciwe réwnania kalibracyjne. Szczegbétowo proces ten opisano w rozdziale dru-
gim niniejszej ksigzki.

Jak wczesniej wspomniano, kluczowym elementem jest wykorzystanie préby,
aby wyciagna¢ wnioski dotyczace nieznanego parametru ¢ lub, bardziej ogdlnie,
pewnej funkcji g parametru 6 (funkcji parametrycznej). W tym celu konstruuje si¢
statystyke 6= T(Y1,...,Y,), zwang estymatorem punktowym, w taki sposdb, aby
warto$¢ tej statystyki, zwana ocena punktowa, byta bliska wartoSci parametru 6
(Krzysko, 2004, s. 67).

Definicja 1.12. Estymatorem parametru 0 jest statystyka 0 = T(Y1,...,Yy).
Ocenq parametru 0 nazywamy wartoS¢ estymatora 0.
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Naturalnym pytaniem, jakie pojawia si¢ w tym miejscu, jest pytanie o to, jakiej
statystyki powinni§my uzy¢ do oceny parametru §. Punktem wyjscia do rozwazan
na temat jakoSci estymatoréw jest liczbowa charakterystyka doktadnosci estyma-
tora T', za ktora przyjmuje si¢ blad Sredniokwadratowy. Definiuje si¢ go w naste-
pujacy sposob (Krzysko, 2004, s. 68):

Definicja 1.13. Biedem sredniokwadratowym estymatora 0 ( ang. mean squared
error — MSE) nazywamy wyrazenie postaci :

MSE(f) = E[(0-0)*]. (1.23)

Pierwiastek z btedu Sredniokwadratowego estymatora 0 (ang. root mean squared
error — RMSE) oznaczaé bedziemy przez:

RMSE(§) = /MSE(). (1.24)

Przyjmujac btad Sredniokwadratowy MSE(#) za miarg doktadnosci estyma-
tora, mozna w klasie wszystkich estymatoréw wprowadzi¢ porzadek czesciowy
zgodnie z ponizsza definicja.

Definicja 1.14. Estymator 6, Jjest lepszy od estymatora 05, jezeli dla kazdego pa-
rametru 6 € ©:

MSE(6;) < MSE(#s) (1.25)
i chociazby dla jednej wartosci 0 spetniona jest nierownos¢ ostra:
MSE(f;) < MSE(6s), (1.26)

gdzie O jest przestrzeniq parametrow.

Mozna pokazaé, ze najlepszy estymator w sensie powyzszej definicji istnieje
niezmiernie rzadko. Zwykle jest bowiem tak, ze dla pewnych wartosci parametru
0 z dwoéch estymatoréw 0110, lepszy jest np. estymator 01, adla innych wartosci
parametru — estymator 05 (Krzysko, 2004, s. 69).

Definicja 1.15. Estymator 6=T (Y1,...,Y,,) parametru 6 jest nieobcigzony, jezeli
dla kazdego 0 € © spetniony jest ponizszy warunek:

E(6)=6. (1.27)
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Definicja 1.16. ObciqZeniem estymatora 0 nazywamy roznice postaci:

A

B(0)=E(6) —6. (1.28)

Definicja 1.17. Wariancjq estymatora 6 nazywamy wyrazenie postaci:
R « A\ 2

D*(0) = E(0-B())" (1.29)

Mozna pokazaé, ze migdzy btedem Sredniokwadratowym, wariancja i obcia-

Zeniem estymatora 0 parametru @ istnieje nastgpujaca zaleznosc:
MSE(§) = D*(0) + B%(4), (1.30)

ktéra w szczegdlnym przypadku dla estymatora nieobcigzonego prowadzi do réw-
nosci MSE(6) = D?(6).

A

Definicja 1.18. Srednim bledem szacunku estymatora 0 nazywamy wyrazenie

postaci:
D(6) =+\/D2(9). (1.31)

Definicja 1.19. Wzglednym srednim btedem szacunku estymatora 0 ( ang. relative
estimation error — REE) nazywamy wyrazenie postaci:
. D(f
REE(§) = (A )
0]

Miara ta w literaturze anglojezycznej oznaczana jest takze jako C'V (ang. co-
efficient of variation) 1 nazywana wspoétczynnikiem zmiennosci. Réwniez w pu-
blikacjach Gtéwnego Urzedu Statystycznego, przy podawaniu wskaznikéw pre-
cyzji estymacji, oznaczenie to jest czgsto uzywane. Zgodnie z wytycznymi, jakie
Gtéwny Urzad Statystyczny przyjmuje podczas publikowania wynikéw z badania

-100%. (1.32)

reprezentacyjnego, oszacowania, dla ktérych C'V < 10%, mozna uzna¢ za wiary-
godne. Oszacowania, dla ktérych C'V' przyjmuje wartosci z przedziatu 10-20%,
nalezy interpretowacé ze szczeg6lng ostroznos$cia. Z kolei do oszacowaf, dla kté-
rych C'V > 20%, nalezy podchodzi¢ sceptycznie i powinny by¢ one publikowane
tylko w postaci zagregowanej, tj. na wyzszym poziomie agregacji (GUS, 2013).
Wskaznik C'V mozna wykorzysta¢ takze do wyznaczenia odpowiedniego prze-
dziatu ufnosci, ktéry z okreSlonym prawdopodobieistwem 1 — a pokrywa praw-
dziwa warto$¢ estymowanego parametru.

W dalszej czesci ksiazki dla wzglednego btgdu szacunku estymatora bedziemy
jednak uzywac oznaczenia REE.
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Definicja 1.20. Wzglednym btedem Sredniokwadratowym estymatora 0 (ang. re-
lative root mean squared error — RRMSE) nazywamy wyrazenie postaci:

.. RMSE(d

(1.33)
Miara ta opisuje, jaki jest udziat btedu estymacji w wartos$ci szacowanego para-
metru.

1.3. Estymator Horvitza-Thompsona wartoSci globalnej

W badaniach prébkowych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne na
calym Swiecie procesowi estymacji podlega wiele réznych parametréw. Jak wcze-
$niej wspomniano, najczesciej sa to warto$¢ globalna, Srednia, kwantyle czy bar-
dziej ztozone parametry takie jak iloraz dwéch wartosci globalnych. Parametry te
moga si¢ odnosi¢ na przyktad do liczby oséb bezrobotnych, pracujacych czy bier-
nych zawodowo (warto$¢ globalna), mediany badz Sredniego przychodu przedsig-
biorstw.

Estymacja parametréw odbywa si¢ na podstawie préby odpowiednio wyloso-
wanej ze skonficzonej populacji, pobranej zgodnie z okre§lonym planem losowania.
Istnieje mozliwos¢ uzyskania informacji na temat wybranych parametréw réwniez
ze spisOw czy rejestréow administracyjnych, ktére w statystyce publicznej odgry-
waja szczegOlna rolg. Ze wzgledu na incydentalny charakter spiséw oraz ich ogra-
niczony zakres informacyjny, badania prébkowe sa waznym Zrédlem danych na
temat sytuacji spoleczno-gospodarczej w kraju. Jednak spisy oraz rejestry admi-
nistracyjne moga stanowi¢ bogate zasoby zmiennych pomocniczych, ktére odgry-
waja istotng rolg w procesie estymacji, rowniez w konteks$cie rozwazanego w pracy
podejscia kalibracyjnego. Réwnie wazne sa inne Zrédta, takie jak internet czy tzw.
big data (na przykiad dane pochodzace z Facebooka, Twittera, od operatoréw te-
lefonii komérkowej itd.), ktére w coraz wigkszym zakresie wykorzystywane sa
przez krajowe urzedy statystyczne (Bergsewicz i Szymkowiak, 2015; Daas i Puts,
2014; Daas i in., 2015; Szreder, 2015a; Zeelenberg, 2016). Mimo ze w statystyce
publicznej sq one w coraz wigkszym stopniu wykorzystywane jako Zrddto cennych
informacji, rowniez w kontekscie podejscia kalibracyjnego (Bergsewicz i Szymko-
wiak, 2018), nie sa przedmiotem glgbszych rozwazai w niniejszej pracy.

W dalszej czgsci ksigzki analizie poddano problem estymacji wartos$ci global-
nej, ktéra odgrywa kluczowa rolg wsréd wszystkich potencjalnych parametrow.
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Opisano estymator Horvitza-Thompsona oraz uogdlniony estymator regresyjny,
ktéry (jak pokazano w rozdziale drugim) jest szczegdlnym przypadkiem estyma-
tora kalibracyjnego. Ujmujac zagadnienie bardziej formalnie, zat6zmy, ze przed-
miotem estymacji jest warto$¢ globalna w populacji U zmiennej Y okre§lona wzo-
rem (por. wzor (1.1)):

N
V=Y Uk (1.34)
k=1

gdzie N oznacza liczebno$¢ populacji, a yr to warto§¢ badanej cechy Y dla
k-tej jednostki populacji, przy czym k = 1,...,N. Zakladamy, ze z populacji
U = {1,...,N} losujemy zgodnie z okreSlonym planem losowania prébg
s o liczebnosci m. Niech 7, > 0 oznacza prawdopodobienistwo inkluzji
pierwszego rzedu (por. wzor (1.16)), a d;, wage wynikajaca z planu losowania
proby zdefiniowana jako dy = 1/m; (por. wzér (1.21)). Przy przyjetych
powyzej oznaczeniach warto$¢ globalna (1.34) zmiennej Y mozna wyrazic¢
alternatywnie jako 7y = > <y Yk lub w skrécie 7y = > iy yi. Wartos¢ globalna
we wzorze (1.34) moze si¢ odnosi¢ zaréwno do zmiennej Y ciagtej (na przyktad
przychéd przedsigbiorstwa), jak i do zmiennych dyskretnych. Na przyktad, jesli
przyjmiemy, ze Y jest zmienng dychotomiczna, dla ktore;j:

1, jezeli osoba jest pracujaca,
Yk = L .
0, jezeli osoba jest bezrobotna,

gdzie k =1,..., N, to warto$¢ globalna (1.34) odnosi¢ si¢ bedzie do liczby oséb
pracujacych.

W badaniach statystycznych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
do szacowania wartoSci globalnej wyrazonej wzorem (1.34) wykorzystuje si¢ czg-
sto tzw. estymator Horvitza-Thompsona (1952) okreS§lony wzorem:

Pt = Z dryr = diy. (1.35)

kes

Niewatpliwa zaleta tego estymatora jest jego prostota, a takze to, ze jest on nieob-
ciazony, tj. E(7gr) = 7y . Wynika to z nastgpujacych przeksztatcen:

keU keU

E(7ur) = (Zﬂ'k yrl kES) S omtykE(I(k € s)) =

-1
= ZWk YTk =Ty -
keU
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Wariancja tego estymatora wyraza si¢ wzorem (Sérndal i in., 1992):

= > > Ap(diyr)(di), (1.36)

keUleU

gdzie Ay = mp — w7, a m oznacza prawdopodobienstwo inkluzji drugiego
rzedu, tj. prawdopodobienistwo wyboru do proby s elementéw populacji k i [ (por.
wzor (1.16)).

Estymator wariancji (1.36) ma postaé (Sédrndal i in., 1992):

=20

kEles

A
Mo () (dian). (1.37)

Estymator Horvitza-Thompsona w literaturze przedmiotu okreslany jest row-
niez mianem bezpoSredniego lub ekspansyjnego. Nie wykorzystuje on na potrzeby
estymacji wartosci globalnej, poza warto§ciami zmiennej Y, informacji na temat
zmiennych pomocniczych. Charakteryzuje si¢ jednak duza wariancja, zwlaszcza
w wypadku préb o matej liczebnosci badZ w sytuacji, gdy w odniesieniu do zmien-
nej Y wystepuje duza frakcja brakéw danych. Nie mozna go réwniez wykorzystac
dla tzw. préb zerowych, tj. w sytuacji, gdy w jakims$ przekroju brakuje reprezen-
tanta w prébie. Z tego wzgledu w badaniach prowadzonych przez Gtéwny Urzad
Statystyczny moze by¢ on wykorzystywany do estymacji wybranych charaktery-
styk jedynie na poziomie catego kraju, regionu, a rzadziej wojewddztw.

1.4. Uogélniony estymator regresyjny wartosci globalnej

Uogodlnione estymatory regresyjne GREG stanowia klasg estymatoréw, w ktérych
konstrukcji wykorzystywana jest informacja o zmiennych pomocniczych. Za pro-
toplastg uogdlnionych estymatoréw kalibracyjnych mozna uznaé juz estymatory
regresyjne rozwazane przez Cochrana (1977), aczkolwiek kompleksowy opis tej
klasy estymatoréw mozna znalezZ¢ przede wszystkim w pracy Siarndala i wspétau-
toréw (1992). Sa to estymatory wspomagane modelem (ang. model-assisted ap-
proach), ktérych uzywa si¢ na potrzeby oszacowania wartosci teoretycznych gy.
W podejsciu tym zaktada si¢ istnienie pewnego modelu wiazacego zmienng obja-
$niang z wektorem zmiennych objasniajacych x, tj.:

= (X, B), (1.38)
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gdzie xi = (zk1,..., Tk J)T to wektor zlozony z wartodci zmiennych objasniaja-
cych dla k-tej jednostki, k € U, J oznacza liczbe zmiennych objasniajacych, a 8
to wektor parametréw podlegajacych estymacji. Przyjmujac, ze [3’ jest oszacowa-
niem wektora parametréw 3, warto$ci modelowe §j mozna przedstawié jako:

g = (31 8). (1.39)

W estymatorach typu GREG wykorzystywany model p, wspomagajacy proces
estymacji i taczacy zmienng objasniang z wektorem zmiennych objasniajacych xy,
moze by¢ réznej postaci. W szczegdlnosci mozna rozpatrywacé tutaj model liniowy,
modele nieliniowe, uogdélnione modele liniowe oraz uogdlnione modele liniowe
z efektami mieszanymi (stalymi oraz losowymi). Biorac pod uwage rézne postacie
modelu pu, estymator typu GREG stanowi cata klasg potencjalnych estymatoréw,
ktére mozna wykorzystaé na potrzeby estymacji wartoSci globalnej 7y.

Uogdlniony estymator regresyjny 7greg wartosci globalnej (1.34) moze by¢
przedstawiony w nastgpujacy sposob (Sarndal i in., 1992):

PrEG = Y Ok + > di(ye — k) =

keU kes
= dryr+ ( > b —dez?k> =Tur+ ( > ik —deﬁk) (1.40)
kes keU kes keU kes

W praktyce jednym z najczgsciej wykorzystywanych modeli w konstruowaniu
uog6lnionego estymatora regresyjnego GREG jest model liniowy. W tym wypadku
wartosci ¢ wyznaczane s3 ze wWzoru:

i = %18, (1.41)
gdzie:
-1
B, = <de%xkxi> deQkayk, (1.42)
kes kEs

a g, jest odpowiednio dobranym czynnikiem skalujacym. W zastosowaniach przyj-
muje si¢ czesto g = 1. Nie jest to jedyny mozliwy sposéb ustalenia tej wagi. Dla
jednej zmiennej pomocniczej xx mozna przyja¢ réwniez g = 1/xy.

W wypadku uwzglednienia modelu liniowego estymator typu GREG okre-
Slony wzorem (1.40) ma nastgpujaca postaé (Siarndal, 2007):

T
o ( > Xk) Bt Y d(w A (143

keU kes
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Jest to tzw. liniowy uogdlniony estymator regresyjny wartosci globalnej. Estyma-
tor ten mozna zapisaé réwniez w nastgpujacej postaci:

TGREG = D WKYk» (1.44)
ke€s
gdzie:
wy = dg gk, (1.45)
gk =1+ g A xy, (1.46)
przy czym

T -1
A= (Z Xk = dexk> (dequkxﬁ) : (1.47)

keU kes kes

Uogdlniony liniowy estymator regresyjny GREG ma nastgpujaca wtasnos¢:

> wexp =Y Xy (1.48)
kes keU

Powyzsza réwnos¢ wynika z nastgpujacego przeksztatcenia, ktérego punktem wyj-

Scia jest zapis estymatora typu GREG w postaci (1.43) rownowaznej w stosunku

do (1.44), a nastgpnie przyjecie w miejsce y, wektora xi:

-1

zwkxa—(zxk)T(zqukxkxﬁ) (St )+

kes keU kes kes
-1
+de x{ —x%(dequkxi) <dequkx£> =
kes kes kes
T
= (Zxk> . (1.49)
keU

Stad ) jcs WiXEp = ) ey Xk ROWNOSCE ta ma bardzo duze znaczenie praktyczne,
gdyz orzeka, ze wagi wy, w liniowym uogdlnionym estymatorze regresyjnym od-
twarzaja znane wartosci globalne wszystkich zmiennych pomocniczych wzigtych
pod uwage w budowie modelu liniowego. Rownos$¢ ta stanowi takze fundament
teorii kalibracji i pokazuje, ze liniowy estymator typu GREG jest szczegdlnym
przypadkiem estymatora kalibracyjnego wartos$ci globalnej dla odpowiednio do-
branej funkcji odlegtosci. Bedzie to przedmiotem szerszej dyskusji w rozdziale
drugim niniejszej ksiazki.
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Mimo ze liniowy uogolniony estymator regresyjny (1.43) jest w praktyce po-
wszechnie wykorzystywany, istnieja réwniez inne wersje estymatora (1.40) w za-
leznosci od przyjetego modelu, ktéry stuzy do wyznaczania wartoSci teoretycz-
nych ¢;. Na przyklad, mozna w tym celu wykorzysta¢ klas¢ uogélnionych mo-
deli liniowych g(py) = x£ B, gdzie g(-) jest odpowiednio dobrang funkcja taczaca.
W takim wypadku warto$ci ¢ wyznaczamy jako:

g =i =g~ (xkB), (1.50)

gdzie g~1(-) oznacza funkcje odwrotna do g(-).

Jezeli w charakterze funkcji g(-) przyjmiemy funkcje logitowa: logit(uy) =
= x£ B, to wartosci 9 mozna przedstawié jako:
exva
== s (1.51)

1+exiP
W takiej sytuacji mamy do czynienia z przyktadem tzw. nieliniowego uogdl-
nionego estymatora regresyjnego typu GREG. Uogélnionym estymatorom re-
gresyjnym wspomaganym modelem regresji logistycznej poSwigcona jest praca
Lehtonena i Veijanena (1998). Omdwieniu ich wtasnosci w wypadku losowania
zespotowego jest z kolei po§wigcony artykut Kennela i Vallianta (2010). W dalszej
czgdci rozwazaC bedziemy jednak uogdlniony liniowy estymator regresyjny
GREG postaci (1.43).

Asymptotyczng wariancj¢ uogdélnionego liniowego estymatora regresyjnego
GREG (1.43) mozna uzyskaé, wykorzystujac metode linearyzacji Taylora (Sdrndal
1 Lundstrom, 2005, s. 37):

(T(l}lﬁEG) Z Z <dkdl - 1> exer, (1.52)

keUleU
gdzie:
ex = yp — XnBy (1.53)
oraz
-1
By = (Z qukx£> > akXiy- (1.54)
keU keU

Estymator wariancji estymatora typu GREG wartosSci globalnej moze by¢ przed-
stawiony w ponizszy sposob:

(AgEEG) DO (dpdy — dir)éréy, (1.55)

ke€s les
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gdzie reszty é; mozna wyrazié jako:
e = Y — XiBs (1.56)

a ,BS wyraza si¢ wzorem (1.42).
Sérndal i Lundstrom (2005, s. 37) proponuja réwniez, aby jako estymator wa-
riancji estymatora typu GREG (1.43) wartoSci globalnej wykorzystac:

Do (%gﬁEG) =3 (dd; — di) (grék) (9161) (1.57)
ke€s les

gdzie g wyraza si¢ wzorem (1.46).

Nalezy jednak zauwazy¢, ze oszacowania wariancji z wykorzystaniem wzoréw
(1.55) i (1.57) na ogét nie beda sig¢ réznity zbyt mocno, gdyz czynniki g oscyluja
zazwyczaj wokot wartoSci jeden.

Wprowadzony w tej czesci uogdlniony estymator regresyjny GREG mozna
réwniez wykorzysta¢ na potrzeby estymacji wartodci globalnej w domenach, na
ktére jest podzielona populacja (Lehtonen, 2009; Myrskyld, 2007; Sdrndal i Lund-
strom, 2005). Stanowi¢ je moga na przyktad powiaty (przekrdj przestrzenny) czy
domeny wyréznione na podstawie jakichS$ cech (pte¢, grupy wieku itd.) badz ich
kombinacje. Ujmujac powyzsze zagadnienie formalnie, zaktadamy, ze populacja
U sktada si¢ z D roztacznych domen postaci Uy,...,Up. Przyjmujemy tez, ze
w kazdej z D wyrdéznionych domen przedmiotem zainteresowania jest wartos$¢
globalna 7y,,...,Ty,, zmiennej Y, gdzie:

Vo= Y Yk d=1,...,D. (1.58)
keUy

Funkcje przynaleznosci jednostki k do domeny d definiujemy w nastgpujacy spo-
sob:

1, jezelik € Uy,

S = { ! d (1.59)

0, jezelik e U\ Uy

Zaktadamy, ze Ny =) ;<17 Oax jest liczebnoScia domeny d, d = 1,...,D. W takim
wypadku wartos$¢ interesujacej nas cechy dla jednostki k nalezacej do domeny d
mozemy zapisac:

Yar = { ! (1.60)

0, jezelike U\Uy
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Iub ygr = dqryr. Wowczas warto$¢ globalna (1.58) moze by¢ przedstawiona w na-
stepujacy sposob:
vy= 3 Ya» d=1,....D. (1.61)
k€U
Uogdlniony liniowy estymator regresyjny GREG wartosci globalnej (1.61) w do-
menie d moze by¢ zatem zapisany jako:

TOREG.a = D _ Ak GkYdk- (1.62)
kes

gdzie g; zdefiniowane jest wzorem (1.46), a yg wzorem (1.60).

Estymator wariancji uogdélnionego liniowego estymatora regresyjnego GREG
mozna wyrazi¢ wzorem (1.55), zastgpujac yx przez yq.. W konsekwencji estyma-
tor wariancji mozna zapisac jako:

28 (%gﬁEG’d> =2 (didi —d)éaréar, (1.63)
kes les

gdzie reszty €45, mozna wyrazi¢ wzorem:

Eak = Ydi — XkBaa (1.64)
oraz
~1
Boa= S odeagxixy | Y de@rXiyan- (1.65)
kEs kEs

Rozwazane w tej czgsci pracy uogdlnione estymatory regresyjne nie sa na ogét
nieobciazone. Ich obciazenie jednak dazy do zera wraz ze wzrostem liczebno$ci
préby. Obciazenie jest mate réwniez zazwyczaj w wypadku dobrze wyspecyfiko-
wanego modelu taczacego zalezno$¢ migdzy zmienna objas$niana a wektorem x,
zmiennych objasniajacych. Spetniona jest ponadto ponizsza réwnosé*:

(TGREG —TY) _ (. _1/2
T_O(n ) (1.66)

W wypadku zlej specyfikacji modelu lub gdy w prébie beda wystgpowac jed-
nostki odstajace, dla ktérych wyznaczone reszty beda duze, zastosowanie uogdl-

3 We wzorze (1.66) wykorzystano zaproponowana w 1894 roku przez Paula Bachmannna tzw.
notacj¢ O w analizie asymptotycznej. Notacji O poSwigcona jest znakomita ksiazka Grahama,
Knutha i Patashnika (20006).
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nionych estymatorow regresyjnych GREG skutkuje zazwyczaj znacznym przesza-
cowaniem lub niedoszacowaniem wartosci globalne;j. Istnieje réwniez zagrozenie,
ze estymatory typu GREG moga zwracaé¢ ujemne oszacowania. Jest to konse-
kwencja przybierania przez niektére wagi g wartosci ujemnych. Nalezy jednak
podkresli¢, ze mimo wskazanych powyzej niedogodnosci, w wypadku istnienia
silnej zalezno$ci migdzy zmienna objasniang a wektorem zmiennych obja$niaja-
cych estymatory te charakteryzuja si¢ niskim obciazeniem oraz wysoka precyzja.
W odniesieniu do liniowego uogdlnionego estymatora regresyjnego GREG spet-
niony jest réwniez warunek (1.48), co ma duze znaczenie w praktycznych zasto-
sowaniach przez krajowe urzgdy statystyczne. Zapewniona jest bowiem zgodno§é
rozumiana w ten sposéb, ze oszacowane na podstawie préby s wartodci globalne
wszystkich zmiennych pomocniczych x;, réwne sa znanym warto$ciom globalnym
tych zmiennych w populacji. Warunek ten stanowi fundament teorii kalibracji. Jak
pokazano w dalszej czgsci ksiazki, w rozdziale drugim, uogdélniony liniowy esty-
mator regresyjny GREG jest szczeg6lnym przypadkiem estymatora kalibracyjnego
dla odpowiednio dobranej funkcji odlegtosci.

Estymatory typu GREG czgsto sa wykorzystywane w praktycznych badaniach
prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne na calym Swiecie. Estevao, Hi-
diroglou i Sarndal (1995) wskazuja, ze Statistics Canada wykorzystuje je do sza-
cowania wartosci globalnych, srednich, odsetkow itp. w 20 gtéwnych badaniach
z zakresu statystyki przedsigbiorstw oraz w wybranych badaniach spotecznych,
w tym w kanadyjskim badaniu sity roboczej bedacym odpowiednikiem polskiego
badania BAEL.

W literaturze przedmiotu mozna réwniez znaleZzé wiele zastosowan
estymatoréw typu GREG w badaniach spoteczno-gospodarczych. Dehnel (2012)
wykorzystata uogdlniony liniowy estymator regresyjny na potrzeby statystyki
przedsigbiorstw. Wykorzystujac dane z badania SP3 (Badanie Dziatalnosci Gospo-
darczej Przedsigbiorstw) oraz zbiory danych z systemu podatkowego Mini-
sterstwa Finanséw, w badaniu symulacyjnym poréwnata wlasnosci estymatora
typu GREG z lokalnym estymatorem regresyjnym. Przedmiotem estymacji byta
suma wynagrodzen brutto przedsigbiorstw w przekroju wojewddztw i rodzaju
prowadzonej dziatalnoSci gospodarczej (sekcja PKD). Kompleksowa analize
wykorzystania estymatoréw GREG na potrzeby statystyki gospodarczej wraz
z oméwieniem ich wlasnosci autorka przedstawita tez w innej monografii
(Dehnel, 2010).

Z kolei Gotata (2004) dokonata oszacowania wybranych charakterystyk rynku
pracy (m.in. liczby bezrobotnych lub pracujacych) w przekroju powiatéw wo-
jewddztwa wielkopolskiego. W tym celu rozwazata wykorzystanie estymatoréw
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konstruowanych w statystyce matych obszaréw, w tym estymatora typu GREG.
Roéwniez Zadto (2015) w badaniu symulacyjnym, wykorzystujac rzeczywiste dane
na poziomie gmin, dotyczace rynku pracy, dokonat poréwnania wtasnosci réznych
wariantéw estymatora GREG w odniesieniu do zmiennej, ktéra byta liczba zare-
jestrowanych bezrobotnych.

Estymatory typu GREG zostaty takze wykorzystane w obszarze bardzo waz-
nego zjawiska spotecznego, ktérym jest niepelnosprawnosé. Klimanek, Szymko-
wiak i Jozefowski (2018) na potrzeby estymacji odsetka oséb niepetnosprawnych
prawnie i biologicznie w liczbie ludnosci w wieku 15 lat i wigcej w przekroju po-
wiatow wojewodztwa wielkopolskiego i odpowiednich kategorii wyksztatcenia za-
stosowali sze§¢ réznych estymatoréw z zakresu statystyki matych obszaréw, w tym
liniowy uog6lniony estymator regresyjny GREG. Wykorzystujac rzeczywiste dane
z NSP 2011, pokazali, ze przestrzenny rozktad odsetka oséb niepelnosprawnych
prawnie i biologicznie w domenach zdefiniowanych jako przekrdj powiatu i po-
ziomu wyksztatcenia na obszarze wojewddztwa wielkopolskiego nie jest rowno-
mierny. Wykazali réwniez, ze estymacja typu GREG charakteryzowata si¢ niskimi
Srednimi bledami szacunku.

Na zakoniczenie tego punktu warto podkresli¢, ze w badaniach statystycznych
prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne zaleca sig, aby w wypadku es-
tymacji dla matych obszar6w w pierwszej kolejnosci bra¢ pod uwage, oprocz
estymatora bezposredniego i ztozonego, estymator typu GREG. Dopiero wéwczas,
gdy wyniki uzyskane z wykorzystaniem tych trzech estymatoréw daja nieakcep-
towalne szacunki (na przyktad zbyt niska precyzj¢ oszacowan), postuluje si¢, aby
wykorzystaé bardziej skomplikowane metody, ktére oferuje statystyka matych ob-
szaréw, bazujace na podejSciu modelowym (Tzavidis, Zhang, Luna Hernandez,
Schmid i Rojas-Perilla, 2018).

1.5. Rozwdj teorii kalibracji

Podejscie kalibracyjne, ktdre jest przedmiotem rozwazan w niniejszej ksiazce,
zostato formalnie opisane w artykule Deville’a i Sdrndala (1992). Praca ta byta
kamieniem milowym w rozwoju teorii estymacji, przede wszystkim w kontek-
Scie wyznaczania wag z uwzglednieniem zmiennych pomocniczych, ktére mozna
wykorzystaé w procesie uogdlniania wynikéw na cata populacje lub odpowied-
nie subpopulacje (domeny). Warto jednak zauwazy¢, ze sama idea wykorzysta-
nia zmiennych pomocniczych oraz ich wartosci globalnych na potrzeby estymacji
znana juz byla w latach 40. XX wieku. W pracy Deminga i Stephana (1940) po-
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kazano spos6b konstruowania estymatora ilorazowego wykorzystujacego technike
iteracyjnego proporcjonalnego dopasowania (ang. iterative proportional fitting —
IPF) na potrzeby oszacowan wartos$ci globalnych w dwuwymiarowych tablicach
kontyngencji. Ideg¢ t¢ mozna bylo réwniez uogdlni¢ w celu estymacji liczebnosci
w tablicach kontyngencji wigkszych wymiaréw.

Z formalnego punktu widzenia podejScie zaproponowane przez Deminga i Ste-
phana (1940) odnosito si¢ do dwuwymiarowych tablic kontyngencji ¢ x w, gdzie
t oznacza liczbg wierszy, a w liczbg kolumn w tablicy. W rozwazanej metodzie
Deming i Stephan zalozyli, ze estymacji beda podlega¢ nieznane liczebnosci N;;
w dwuwymiarowej tablicy kontyngencji, przy czym i =1,...,torazj =1,...,w.
Przyjeli przy tym, ze N = S°¢_; > j=1 Nij. Ponadto zatozyli, ze wartosci brze-
gowe N; = Z}":l NijiN ;= Z';f:l Nij, gdziei=1,...,t,j =1,...,w, sa znane.
Wartosci brzegowe moga pochodzi¢ na przyktad z odpowiednich badan reprezen-
tacyjnych, a same liczebnosci IV;; w tablicy kontyngencji sa nieznane i musza
podlegaé estymacji (tab. 1.1).

Tabela 1.1. Dwudzielcza tablica kontyngencji (¢ X w)

Kategorie zmiennej X Kategorie zmiennej ¥ Ogotem
Y1 Yo oo | Y
X1 Nip | Niz | ... | Niw Ny
Xo Nap | Nog | ... | Nay No.
Xt Neg | Neg | oo | New Ny,
Ogétem N1 | No | ...| Nuw N

Zalézmy, ze n oznacza liczebnosS¢ proby s, a n;; liczebnos¢ tej czesci proby
s, ktéra odpowiada komérce (4,7). Liczebnosci n;; w analizowanej tablicy kon-
tyngencji moga pochodzi¢ z badania reprezentacyjnego, a takze z innych Zrédet,
takich jak poprzedni spis czy odpowiedni rejestr administracyjny. Ze wzgledu na
to, ze liczebnosci n;; w koricowej tabeli na og6t nie beda si¢ sumowaty do odpo-
wiednich liczebnosci brzegowych N; oraz N j, nalezy dokona¢ ich odpowiedniej
korekty (kalibracji) tak, aby spetnione byty réwnania:

w
N; = ZNij, (1.67)
j=1
oraz
t
N;=> Ny. (1.68)
i=1
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Oszacowania nieznanych liczebnosci N;; w komoérce (4,5) mozna
Ni.
n;.

czym n; = 335 qni i ny = St nij. Niestety, zaproponowane estymatory
maja t¢ wiasnos¢, ze zsumowane oszacowania po wierszach lub kolumnach
dwuwymiarowej tablicy kontyngencji niekoniecznie musza odtwarzaé znane
warto$ci brzegowe w tablicy jednoczes$nie. Nie jest wigc spelniony warunek
spdjnosci polegajacy na tym, ze odpowiednie oszacowania w Srodku tablicy

otrzyma¢ z wykorzystaniem estymatorow nij%, nj;

lub ny; %’ przy

kontyngencji s3 zgodne z wartoSciami brzegowymi.

Przyjmujac m;; za poszukiwane oszacowania liczebnosci N;; w odpowiedniej
tablicy kontyngencji, w pracy Deminga i Stephana (1940) wstgpnie rozwazano
minimalizacj¢ funkcji odlegtosci:

o=y 3 ) (1.69

i=1j=1 Mij
przy spetnieniu ponizszych warunkéw:

b n
> mij=Ni—, i=1,....t, (1.70)
, N
7j=1

! n
Zmij:N-jﬁ’ J=1L...,w—1 (1.71)

i=1

Zaproponowany przez nich algorytm IPF umozliwial co prawda spetnienie
réwnan (1.70) i (1.71), nie minimalizowal jednak funkcji odlegtosci danej wzo-
rem (1.69). Ostatecznie Ireland i Kullback (1968) pokazali, ze liczebnosci 175
bedace rozwiazaniem powyzszego zadania optymalizacyjnego minimalizuja tzw.
funkcje odleglodci Kullbacka-Leiblera, okreslang réwniez mianem funkcji dyskry-
minacyjnej czy wzglednej entropii (por. wzér (2.20)). Opisana powyzej sytuacja,
w ktorej poszukuje si¢ w tablicy kontyngencji nowych liczebnosci tak, aby odtwo-
rzone zostaly znane wartoSci brzegowe, odnosi si¢ do tzw. estymatoréw zacho-
wujacych strukturg (ang. structure preserving estimation — SPREE). Warto wspo-
mnieé, ze zasygnalizowana powyzej metoda poszukiwania liczebnoSci w tablicy
kontyngencji, bazujaca na algorytmie IPF, okreslana jest mianem rakingu (ang. ra-
king ratio estimation*). Jest ona wykorzystywana przez wiele krajowych urzedéw
statystycznych w badaniach prébkowych. Na przyktad, Statistics Canada stosuje

‘w polskiej literaturze brak odpowiedniego tlumaczenia nazwy tej metody. Czgsto przy jej
opisie pozostawia si¢ oryginalng nazwe.
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ja w okresach migdzyspisowych na potrzeby uaktualniania odpowiednich tablic
kontyngencji. W tym celu wykorzystuje zaréwno dane pochodzace z ostatniego
spisu, jak i z biezacych badaf reprezentacyjnych (Binder i Théberge, 1988). Ra-
king jako metoda estymacji byt rowniez przedmiotem zainteresowan wielu innych
badaczy. Dotyczy to zaréwno metod wyznaczania wariancji tego typu estymatora
(Brackstone i Rao, 1979; Oh i Scheuren, 1987), jak i jego innych praktycznych
zastosowan, m.in. w badaniu handlu detalicznego (Hidiroglou i Patak, 2006).

Metod¢ zaproponowana przez Deminga i Stephana (1940) mozna uznaé za
poczatek podejscia kalibracyjnego stanowiacego przedmiot rozwazai w niniejszej
ksiazce 1 okresli¢ mianem kalibracji zagregowanej czy estymacji typu SPREE.
Dokonujemy bowiem kalibracji zagregowanych warto$ci w Srodku odpowiedniej
tablicy kontyngencji, tak aby odtworzy¢ znane wartosci brzegowe. Ciekawe za-
stosowanie estymatoréw typu SPREE wraz z wyjasnieniem idei kalibracji warto-
Sci zagregowanych w Srodku tablicy kontyngencji w celu odtworzenia oszacowan
wartosci brzegowych przedstawiaja na przyktadzie niepetnosprawnosci Szymko-
wiak, Jézefowski i Klimanek (w druku). Z kolei J6zefowski 1 Szymkowiak (2013)
na przyktadzie rynku pracy pokazuja praktyczne wykorzystanie estymatoréw typu
SPREE dla tréjwymiarowych tablic kontyngencji. Wskazuja jednocze$nie na po-
dobienistwo konstruowania tego typu estymatoréw do konstruowania estymatoréw
kalibracyjnych warto$ci globalne;j.

Jak wspomniano na poczatku tego podrozdziatu, za kluczowa w rozwoju teo-
rii kalibracji uwaza si¢ pracg Deville’a i Sarndala (1992). Autorzy sformutowali
podwaliny pod nowa metode, ktéra obecnie jest czgsto wykorzystywang technika
w obszarze badafi probkowych. Praca ta stanowila réwniez impuls do rozwoju teo-
rii kalibracji, ktéra obecnie obejmuje m.in. zagadnienia zwigzane z brakami odpo-
wiedzi (Sarndal i Lundstrom, 2005), warto$ciami odstajacymi (Duchesne, 1999),
podejsciem wspomaganym modelem (Wu i Sitter, 2001) czy hybrydowym (Lehto-
nen i Veijanen, 2012; 2015; 2017). Deville i Sérndal (1992) w swoim artykule po-
kazali bowiem mozliwosci korygowania wag d; wynikajacych z planu losowania
préby w nieco idealnej sytuacji, tj. abstrahujac od wystgpujacych we wszystkich
badaniach btedéw nielosowych w postaci brakéw danych, wartoSci odstajacych
czy btedéw pokrycia. Sformutowane przez nich podejscie kalibracyjne odnosito
si¢ do korygowania wag wynikajacych z planu losowania préby, tak aby odtwo-
rzone zostaly odpowiednie réwnania kalibracyjne i aby zminimalizowa¢ warto§¢
wlasciwie dobranej funkcji odlegtosci’. Pokazali, ze dla réznie dobranych funkcji

Sw kolejnych czesciach ksiazki teoria kalibracji zostanie bardziej sformalizowana z wykorzy-
staniem odpowiedniego aparatu matematycznego.
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odlegtosci estymatory kalibracyjne wartosci globalnej sa asymptotycznie réwno-
wazne, a szczegdlnym przypadkiem estymatoréw kalibracyjnych jest wspomniany
juz uogdlniony estymator regresyjny GREG. Co wigcej, dzigki zastosowaniu kali-
bracji mozna osiagna¢ zgodno$¢ rozumiang w ten sposob, ze odtwarzane sa znane
struktury w odniesieniu do kluczowych zmiennych pomocniczych oraz zwigksza
si¢ precyzja oszacowan.

Estevao i Siarndal (2000) pokazali nastgpnie, ze estymatory kalibracyjne warto-
Sci globalnej mozna réwniez konstruowaé z wykorzystaniem tzw. podejécia funk-
cyjnego i koncepcji wektoréw zmiennych instrumentalnych. Dla odpowiednio do-
branych parametréw wskazali, Ze wiele znanych estymatoréw kalibracyjnych (na
przyktad estymator GREG) jest szczegdlnym przypadkiem takiego podejscia. Za-
gadnieniu temu po§wigcony zostal rozdziat trzeci niniejszej ksiazki.

W procesie wyznaczania wag kalibracyjnych nie wszystkie warto$ci globalne
zmiennych pomocniczych moga zosta¢ doktadnie odtworzone. W takiej sytuacji
mozna wykorzystaé kalibracje z karami (ang. penalized calibration), w ktérej wagi
poszukuje si¢, wprowadzajac dodatkowe kary na zmienne pomocnicze, w zalez-
nosci od stopnia niespetnienia odpowiedniego réwnania kalibracyjnego. W takim
podej$ciu mozna wymusic zatem, aby niektére réwnania kalibracyjne dla pewnych
kluczowych zmiennych byty doktadnie odtworzone, podczas gdy dla pozostatych
zmiennych pozostawia si¢ pewien margines biedu. Problem braku odtworzenia
niektérych wartosci globalnych najczgsciej jest zwiazany z konieczno$cia spelnie-
nia zbyt duzej liczby réwnan kalibracyjnych, tj. z sytuacja, gdy dysponujemy duza
liczba zmiennych pomocniczych. Guggemos i Tillé (2010) okreslaja te sytuacje
jako zagadnienie ,,nadmiernej kalibracji” (ang. over-calibration). 1dea estymacji
kalibracyjnej w takim wypadku polega na tym, aby ztagodzi¢ warunki wystgpu-
jace w réwnaniach kalibracyjnych, naktadajac pewna funkcje straty, ktéra , karze”
duze wartoSci réznic ) ., wiXk — > ey Xk Wynikajacych z niespetnienia row-
nania (1.48). Zagadnieniu temu poswigcony jest artykut Bardsleya i Chambersa
(1984) czy wspomniana juz praca Guggemosa i Tillé (2010).

Niestety, w badaniach statystycznych rzadko mamy do czynienia z brakiem
btedéw nielosowych (gtéwnie w postaci brakéw danych), co ma wpltyw na ja-
ko$¢ szacunkéw. W zwiazku z tym, w ostatnich latach duza wage przywiazuje si¢
do wykorzystania podejécia kalibracyjnego, w ktérym uwzglednia si¢ bardziej re-
alna sytuacje, tj. wystgpowanie w badaniu brakéw odpowiedzi. Kott (2006), Kott
i Chang (2010), Lundstrom i Sdrndal (1999), Siarndal i Lundstrém (2005) czy Thi-
baudeau i Slud (2009) zaproponowali rézne podejscia do wykorzystania kalibra-
cji, aby skorygowac obciazenie bedace konsekwencja wystgpowania w badaniu
brakéw odpowiedzi. W tym miejscu zasygnalizowana zostanie jedynie mozliwos¢
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zastosowania podejscia kalibracyjnego w badaniach z brakami odpowiedzi, gdyz
kwestii tej poswigcono odrgbny rozdziat ksigzki.

Inny nurt w obszarze kalibracji obejmuje estymatory kalibracyjne wykorzy-
stujace podejscie modelowe (modelowo-kalibrowane), ktérego teoretyczne pod-
stawy zostaly sformutowane w pracy Wu i Sittera (2001) oraz Wu (2003). W po-
dejéciu tym zaklada sig, ze istnieje pewien model wigzacy zmienng objasniang ze
zmiennymi pomocniczymi x1, 2, ..., T, @ wagi kalibracyjne wyznacza si¢ w taki
sposéb, aby poprzez minimalizacj¢ odpowiedniej funkcji odlegtosci odtwarzaty
znana liczebnos$¢ populacji N oraz warto$¢ globalng ztozong z wartoSci teoretycz-
nych wynikajacych z przyjetego modelu. Estymatory modelowo-kalibrowane, ze
wzgledu na duza elastyczno$é w wyborze modelu, moga by¢ przydatne w estyma-
cji wartos$ci globalnej zmiennej dychotomicznej, politomicznej czy ciagtej. W wy-
padku odpowiednio dobranego modelu obserwowalny jest wzrost precyzji esty-
matoréw modelowo-kalibrowanych w poréwnaniu z estymatorami kalibracyjnymi
nieuwzgledniajacymi w swojej konstrukcji modelu (ang. model-free calibration).
Ich wada jest jednak to, ze dla réznych zmiennych objasnianych nalezy kazdo-
razowo budowaé odrgbny model, co oznacza konieczno$¢ wyznaczania oddziel-
nych zestawdw wag kalibracyjnych. Montanari i Ranalli (2009) zaproponowali
metod¢ przezwycigzenia tej niedogodnosci, tj. stworzenia jednego systemu wag
kalibracyjnych, co ma zapewni¢ spdjnos¢ dla wszystkich kluczowych zmiennych
wzietych pod uwage w procesie kalibracji. Odnosi si¢ to zaréwno do wszystkich
zmiennych pomocniczych, jak i do zmiennych objasnianych, dla ktérych budo-
wane sg odpowiednie modele stuzace do wyznaczania wartosci teoretycznych. Na
zakoficzenie warto dodac, ze warto$ci modelowe, do ktérych wartoSci globalnych
kalibruje si¢ wagi wynikajace z planu losowania, mozna wyznaczy¢ z wykorzy-
staniem modeli zaréwno parametrycznych (Wu, 2003), jak i nieparametrycznych
(Montanari i Ranalli, 2005), na przyktad sieci neuronowych. Ciekawa koncepcje
wykorzystania tzw. hybrydowych estymatoréw kalibracyjnych, nawiazujacq takze
do podejscia modelowego, zaproponowali Lehtonen i Veijanen (2015). W pode;j-
Sciu tym wagi kalibracyjne wyznaczane sa w taki sposéb, aby odtworzone zo-
staty zaréwno znane wartoSci globalne zmiennych pomocniczych, jak i warto$¢
globalna ztozona z wartos$ci teoretycznych, uzyskana na podstawie odpowiednio
zbudowanego modelu migdzy zmienna objasniang a zmiennymi pomocniczymi.
Estymatory modelowo-kalibrowane bgda przedmiotem rozwazan w dalszej czgsci
ksiazki.

Warto réwniez wspomnied, ze estymatory kalibracyjne moga by¢ wykorzysty-
wane w badaniach statystycznych z warto$ciami odstajacymi. Sytuacja taka dos¢
czgsto wystepuje w badaniach gospodarczych, w ktdorych rozklady cech charakte-
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ryzuje silna asymetria prawostronna (na przyktad przychéd przedsigbiorstw). Do-
tyczy to rowniez badan spotecznych takich jak BBGD czy EU-SILC, w ktérych ce-
chy, takie jak dochody czy wydatki gospodarstw domowych, takze odznaczaja si¢
silng asymetrig prawostronng i wystgpowaniem wartosci odstajacych. Zagadnie-
niu konstruowania odpornych estymatoréw kalibracyjnych, ktére biora pod uwage
wystgpowanie wartosci odstajacych w prdbie, po§wigcona jest praca Duchesne’a
(1999).

Problem konstruowania wag kalibracyjnych na réznych poziomach (na przy-
ktad gospodarstw domowych i nalezacych do nich oséb) jest z kolei przedmio-
tem tzw. kalibracji zintegrowanej. Ten rodzaj kalibracji jest szczeg6lnie pozadany
w badaniach gospodarstw domowych. Jej idea polega na tym, aby wszystkie osoby
przypisane do danego gospodarstwa domowego mialy te same wagi oraz aby zo-
staly odtworzone odpowiednie rownania kalibracyjne dla os6b oraz gospodarstw
domowych. Jest to szczegdlnie pozadana wilasnos¢, gdy zachodzi potrzeba jed-
noczesnej estymacji pewnych parametréw dla oséb oraz gospodarstw domowych.
Bardzo proste rozwiazanie tego problemu zostato zaproponowane w pracy Alexan-
dra (1987). W podejsciu tym przypisuje si¢ wage odpowiedniej osoby (na przyktad
gltowy gospodarstwa domowego) do calego gospodarstwa. Inne rozwigzanie tego
problemu bylo rozpatrywane w pracy Lemaitre’a i Dufoura (1987), a sprowadzato
si¢ do utworzenia zmiennych kalibracyjnych wykorzystywanych w procesie ka-
libracji na poziomie oséb, ktérym odpowiadaja Srednie wartoSci zmiennych po-
mocniczych wyznaczanych w obrgbie kazdego gospodarstwa domowego oddziel-
nie. Ideg zaproponowana przez Lemaitre’a i Dufoura rozwingli nastgpnie Renssen
i Nieuwenbroek (1997) na przypadek wielu badan, w ktérych wystepuja wspélne
zmienne, oraz Neethling i Galpin (2006), ktérzy rozwazali problem wyznacza-
nia wag kalibracyjnych z wykorzystaniem tylko zmiennych pomocniczych na po-
ziomie gospodarstwa domowego badZ gospodarstwa domowego i 0s6b jednocze-
Snie. W szczegdlnosci, w pracy Neethlinga i Galpina wykazano, ze uwzglednienie
zmiennych pomocniczych w procesie kalibracji zaréwno na poziomie gospodarstw
domowych, jak i 0s6b poprawia doktadnos¢ i precyzje oszacowan w wypadku wy-
stgpowania zjawiska brakéw odpowiedzi. Warto réwniez wspomnie¢ o pracach
Estevao i Sdrndala (2003; 2006) oraz Kolenikova i Hammera (2015), w ktérych
zagadnienie kalibracji zintegrowanej bylo szczegélowo dyskutowane zaréwno od
strony teoretycznej, jak i praktycznej. Kalibracja zintegrowana bedzie rowniez
przedmiotem rozwazan w rozdziale széstym ksiazki, w kontekscie spisow reali-
zowanych metoda mieszanag.

W literaturze przedmiotu najwigcej uwagi poswigca si¢ konstruowaniu esty-
matorow kalibracyjnych wartosci globalnej badzZ Sredniej. Rozwdj teorii kalibracji
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nie ograniczat si¢ jednak wylacznie do tych dwéch waznych charakterystyk w po-
pulacji. W pracach Krapavickaité i Plikusasa (2005) oraz Plikusasa (2001; 2003)
proponuje si¢ zastosowanie podejs$cia kalibracyjnego do szacowania ilorazu warto-
Sci globalnych w populacji (por. wzor (1.3)). Z kolei w pracach Plikusasa i Pumpu-
tisa (2007; 2010) rozwaza si¢ zastosowanie paradygmatu kalibracji do szacowania
kowariancji w populacji (por. wzér (1.10)).

Wiele uwagi poswigca si¢ rowniez estymacji kwantyla rzgdu o« w popula-
cji (por. wzér (1.4)) z wykorzystaniem podejscia kalibracyjnego. W tym miejscu
warto podkresli¢, ze préby konstruowania estymatoréw kwantyla rzgdu « z uzy-
ciem zmiennych pomocniczych byly juz znane, zanim kalibracja stata si¢ po-
wszechnie wykorzystywana metoda w badaniach probkowych. Jedna z pierwszych
wzmianek na temat wykorzystania informacji dodatkowych w szacowaniu kwan-
tyli mozna znaleZ¢ w pracy Chambersa i Dunstana (1986). W artykule tym autorzy,
stosujac podejscie wspomagane modelem, rozwazali metode konstruowania esty-
matoréw kwantyla rzedu «, bazujac na estymatorze funkcji rozktadu z uwzgled-
nieniem zmiennych pomocniczych. Metoda ta, jak wykazali p6Zniej Chambers,
Dorfman i Dunstan (1992), moze jednak dawac gorsze oszacowania w poréwna-
niu z klasycznymi estymatorami — w wypadku Zle dobranego modelu opisujacego
rozktad analizowanej cechy w populacji. Do podobnych wnioskéw, na podstawie
zastosowanego podejscia symulacyjnego, doszli Rao, Kovar i Mantel (1990). Jak
wykazali, w razie niewtasciwego modelu opisujacego rozklad badanej cechy w po-
pulacji, podejscie modelowe moze dawaé gorsze wyniki w poréwnaniu z zastoso-
waniem klasycznych estymatoréw kwantyli, ktérych konstrukcja jest oparta tylko
na informacjach pochodzacych z préby.

Jednym z pierwszych badaczy, ktérzy zwrdcili uwage na mozliwos¢ zastoso-
wania podejscia kalibracyjnego w konstruowaniu estymatoréw kwantyla rzedu «,
byt Kovacevi¢ (1997). W zaproponowanej metodzie wykorzystal kalibracje do bu-
dowy estymatora dystrybuanty, opierajac si¢ na odpowiednich momentach zmien-
nych pomocniczych. Warto dodaé, ze podejscie to znalazto nastgpnie zastosowa-
nie w badaniach panelowych europejskich gospodarstw domowych. Z ostatnich
osiagnig¢ z zakresu estymatorow kalibracyjnych kwantyli rzedu o na szczegdlng
uwage zastuguja prace Rena (2002). Jak podaja Harms i Duchesne (2006) — byt
on pierwszym badaczem, ktéry w kompleksowy sposéb zastosowat paradygmat
kalibracji sformutowany przez Deville’a i Sdrndala (1992) w odniesieniu do esty-
matora kalibracyjnego dystrybuanty i kwantyla rzedu «. Dalsze prace z zakresu
kalibracji nawiazywaty do wspomnianego artykutu Rena. Na szczeg6lng uwage
zasluguje przy tym metoda wyznaczania estymatoréw kalibracyjnych kwantyli
zaproponowana przez Harmsa i Duchesne’a (2006), bazujaca na koncepcji tzw.
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dystrybuanty interpolacyjnej. Szymkowiak (2009b) rozszerzyl tg koncepcje
na przypadek badan z brakami danych, przy czym dokonat réwniez uogdlnie-
nia estymatora kalibracyjnego kwantyla rzgdu a w sytuacji, gdy znane sa kwan-
tyle dowolnego rzedu zmiennych pomocniczych. Warto réwniez wspomnieé
o pracach, w ktérych wykorzystano koncepcje modelowo-kalibrowanych esty-
matoréw i regresji nieparametrycznej na potrzeby estymacji kwantyla rzgdu «
(Rueda, S. Martinez-Puertas, H. Martinez-Puertas i Arcos, 2006, 2007; Rueda,
Séanchez-Borrego, Arcos i Martinez, 2010).

Kalibracja jako technika korygowania wag dj wynikajacych z planu losowa-
nia proby zazwyczaj jest wykorzystywana w badaniach prowadzonych w jednym
okresie. Mozna ja jednak rowniez zastosowa¢ w kontekscie badafi wielookreso-
wych, w ktérych estymacji parametréw dokonuje si¢ w populacjach czy subpo-
pulacjach w réznych okresach. Na przyktad, moze to dotyczyé wspomnianego juz
wczesniej kwartalnego Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludno$ci. Zagadnie-
niu wykorzystania podejscia kalibracyjnego w badaniach wielookresowych po-
$wiecona jest praca Zadty (2011; 2015).

Ciekawa koncepcje tworzenia systemu wag, wykorzystujaca podejscie kalibra-
cyjne, jest tzw. metoda powtarzanego wazenia (ang. repeated weighting method —
RWM). Wykorzystywana jest ona przez Statistics Netherlands w tzw. spisach wir-
tualnych. Jej celem jest kazdorazowe tworzenie dla z géry zdefiniowanych tabel
spisowych odpowiednich wag, tak aby zapewni¢ zgodnos$¢ i spdjnos¢ wszystkich
tabel wynikowych, ktére powstaja z wykorzystaniem réznych Zrédet danych za-
silajacych spis. W podejsciu tym wagi sa wyznaczane w sekwencyjny sposéb,
oddzielnie dla kazdej tabeli spisowej. Stad nazwa techniki, gdyz proces konstru-
owania wag jest powtarzany kazdorazowo dla kolejnych tabel spisowych (de Waal,
2015; Knottnerus i van Duin, 2006; Lumiste, 2011). Siarndal i Traat (2011) wska-
7uja, ze metoda powtarzanego wazenia stanowi pewna odmiang podejscia kalibra-
cyjnego.

Na zakoriczenie rozwazan poswigconych rozwojowi teorii kalibracji w bada-
niach statystycznych warto wspomnie¢ o mozliwosci jej wykorzystania w odnie-
sieniu do préb nielosowych (na przyktad danych pochodzacych z internetu, portali
spoteczno$ciowych czy szeroko rozumianych big data). Jak podaja Rao i Fuller
(2017), proby nielosowe sa wykorzystywane w statystyce juz od czasow Ney-
mana, a ich szczegélnym przypadkiem sa proby kwotowe majace zastosowanie
w badaniach marketingowych, gtéwnie ze wzgledu na konieczno$¢ ograniczania
kosztéw. Szreder (2010b, s. 171) zauwaza ponadto, ze w niektérych sytuacjach
wykorzystanie prob nielosowych jest koniecznos$cia. Moze to wynikac z trudnosci
w zapewnieniu kazdej jednostce z populacji jednakowej mozliwosci dostania si¢
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do préby (brak operatu losowania lub jego zta jakos¢). Konieczno$¢ ta moze byé
réwniez pochodng krétkiego czasu przeznaczonego na realizacj¢ badania.

Pierwsze zastosowania préb kwotowych mozna znaleZ¢ w opracowaniach Sud-
mana (1966; 1976). Z kolei Moser i Stuart (1953) oraz Stephan i McCarthy (1958)
byli pierwszymi badaczami, ktérzy dokonali poréwnania préb kwotowych z pro-
bami losowymi. Nalezy jednak podkresli¢, ze ze wzgledu na rosnace koszty badan,
obciazenia respondentéw i obserwowalne malejace wskazniki udzielanych w ba-
daniach odpowiedzi, préby nielosowe beda mialy obecnie coraz wigksze zasto-
sowanie (Elliot i Valliant, 2017). Dotyczy¢ to bgdzie zaréwno badan prowadzo-
nych przez prywatne agencje badawcze, jak i badan realizowanych przez krajowe
urzedy statystyczne.

Zagadnieniu wykorzystania podejScia kalibracyjnego z wykorzystaniem regre-
sji LASSO (ang. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) w konteks$cie
préb nielosowych poSwigcone sa prace Chena (2016) oraz Chena i wspdtauto-
réow (2018a; 2018b). Kluczowa sprawa w wypadku mozliwosci wykorzystania
kalibracji w prébach nielosowych jest utworzenie wektora ztozonego z wag dy,
ktéry nastgpnie podlegaé bedzie procesowi korygowania z uwzglednieniem zmien-
nych pomocniczych. W prébach nielosowych nie maja jednak zastosowania znane
z metody reprezentacyjnej schematy losowania, w zwiazku z czym pojawia si¢
zasadniczy problem konstruowania tego typu wag. We wspomnianych powyzej
pracach autorzy, wykorzystujac koncepcje regresji LASSO, dokonuja konstruk-
cji wag w estymatorze kalibracyjnym wartoSci globalnej (1.1). Na potrzeby ich
zastosowania tworzg sztuczne proby, do ktérych jednostki sa wylosowane z réz-
nymi prawdopodobiefistwami inkluzji pierwszego rzedu, przy czym przypisuja
wyjsciowe wagi podlegajace kalibracji jako dp = N/n. Zabieg taki ma symulo-
wac préby nielosowe.

Innym sposobem konstrukcji wag dj, w prébach nielosowych, ktére mozna ka-
librowac, jest utworzenie tzw. pseudowag. W podejsciu tym zaktada sig, ze préba
nielosowa podlega pewnemu mechanizmowi losowego doboru jednostek z praw-
dopodobienstwem, ktére nalezy oszacowaé przy spetnieniu okreslonych zatozen.
Celem jest zatem estymacja prawdopodobienistw wylosowania jednostki do takiej
proby z wykorzystaniem na przyktad danych spisowych, zawierajacych wspdlne
zmienne, ktére wyjasnia nieznany schemat losowania (Elliot i Valliant, 2017). Za-
gadnieniu modelowania pseudowag, ktdre sa przypisane wszystkim jednostkom
znajdujacym si¢ w prébie nielosowej, a wykorzystywanym w procesie uogdlnia-
nia wynikéw na catg populacje, poSwigcona jest rowniez praca Elliota i wspétau-
toréw (2010). Mozna réwniez wszystkim jednostkom znajdujacym si¢ w probie
nielosowej przypisac sztuczne wagi tozsamosciowo rowne jeden i kalibrowac je
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z wykorzystaniem zmiennych pomocniczych pochodzacych z alternatywnych Zro-
det informacji. Tego typu podejscie byto przedmiotem rozwazan w pracy Bergse-
wicza 1 Szymkowiaka (2018), ktérzy zastosowali metode kalibracji jako technike
redukcji obciazenia estymatoréw na skutek wystgpowania zjawiska autoselekcji.
W tym celu wykorzystali dane z Badania Ofert Pracy, stanowiacego modut badaw-
czy w tzw. Bilansie Kapitatu Ludzkiego. Jako zmienne pomocnicze uwzglednione
zostaly zmienne z Badania Popytu na Pracg realizowanego przez Gtéwny Urzad
Statystyczny.

Na rysunku 1.1 przedstawiono najwazniejsze etapy w rozwoju podejscia kali-
bracyjnego, ktére uwzgledniaja kluczowe prace z tego zakresu®. Stanowi on pod-
sumowanie rozwazan zawartych w tym podrozdziale, jednoczesnie wskazuje, ze
intensywny rozwdj kalibracji przypada na lata 1992-2018. Warto zwr6cié uwage,
ze najnowsze prace z obszaru kalibracji odnosza si¢ do ostatnich 2-3 lat i beda
wyznaczaé najnowsze trendy w tym zakresie, uwzgledniajace przede wszystkim
mozliwosci, jakie podejScie kalibracyjne oferuje w wypadku préb nielosowych.

1.6. Wybrane zastosowania podejScia kalibracyjnego

Podejscie kalibracyjne, ktére jest przedmiotem rozwazan w ksigzce, wykorzysty-
wane jest na szeroka skalg przez krajowe urzedy statystyczne na calym Swiecie.
Stosuja je rowniez agencje badania rynku w przeprowadzanych przez siebie bada-
niach ankietowych.

Niektére z zastosowan estymatoréw kalibracyjnych oméwiono juz w podroz-
dziale 1.4. Wskazano na praktyczne wykorzystanie estymatora GREG, bedacego
szczegllnym przypadkiem estymatora kalibracyjnego, w wybranych badaniach
statystycznych. W podrozdziale 1.5 po§wigconym rozwojowi teorii podejscia kali-
bracyjnego wzmiankowano o wykorzystaniu kalibracji. Ze wzgledu na réznorodne
zastosowania omawianej metody w tym podrozdziale wskazemy na kilka przy-
ktadéw uzycia kalibracji w praktyce badan statystycznych. Przeglad ograniczono
jedynie do najnowszych osiagnigé w tym zakresie.

Anastasiade i Tillé (2017) wykorzystali koncepcje kalibracji w badaniu réz-
nic ptacowych migdzy kobietami a m¢zczyznami w Szwajcarii na przyktadzie ba-
dania struktury wynagrodzen (ang. Structure of Earnings Survey). W tym celu
dokonali estymacji rozktadéw kontrfaktycznych wynagrodzef, w ktérych rozpa-

6 Rysunek ten ma w pewnej mierze subiektywny charakter. Uwzglgdniono w nim wybrane,
aczkolwiek kluczowe zdaniem autora, momenty z punktu widzenia rozwoju kalibracji.
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trywano kobiety o cechach meskich oraz mezczyzn o cechach kobiet. Polegato
to na takiej korekcie wag wynikajacych z planu losowania préby, a przypisanych
w badaniu do zbiorowosci kobiet, aby odtwarza¢ znane wartosci globalne dla okre-
Slonych charakterystyk w grupie mezczyzn. Dzigki temu mozliwe byto skonstru-
owanie estymatora §rednich wynagrodzen kontrfaktycznych w grupie kobiet (ang.
Women’s Counterfactual Wage Mean Estimator), ktéry uwzgledniat wagi kali-
bracyjne przypisane kobietom, ale odtwarzajace wartoSci globalne dla me¢zczyzn.
Podejscie takie umozliwito nie tylko oszacowanie wynagrodzei w grupie kobiet
1 mezczyzn, ale réwniez poglebiong charakterystyke problemu dyskryminacji pta-
cowej ze wzgledu na pted.

Klimanek i Szymkowiak (2017) przedstawili praktyczne zastosowanie kali-
bracji w badaniu petnym na przyktadzie Badania Loséw Absolwentéw Uniwersy-
tetu Ekonomicznego w Poznaniu, w ktérym kluczowa kwestig w procesie estyma-
cji byly odmowy wzigcia w nim udziatu przez absolwentéw uczelni. W swojej
pracy wykorzystali podejscie kalibracyjne, ktére na ogoét jest stosowane w bada-
niach reprezentacyjnych do korygowania wag wynikajacych z planu losowania
préby. Autorzy zaprezentowali, jak poprzez dobdr wiasciwych zmiennych pomoc-
niczych i odpowiednia konstrukcje wag wejSciowych mozna zredukowaé nega-
tywny wptyw brakéw odpowiedzi w pelnym badaniu loséw absolwentéw. W pracy
zaprezentowali réwniez zagadnienia dotyczace oceny jakoSci precyzji uzyskanych
wynikéw estymacji.

Cohen, Ben-Hur i Burck (2017) przedstawili konstrukcje estymatora wariancji
wartosci globalnej w losowaniu wielofazowym, uwzgledniajac podejscie kalibra-
cyjne, w ktérym wagi sa korygowane w kazdej z wyszczegdlnionych faz. W tym
celu wykorzystali dane pochodzace z ankietowego badania karier i mobilno$ci
doktorantéw (ang. Survey on Career and Mobility of Doctorate Holders) i w bada-
niu symulacyjnym dokonali poréwnania wtasno$ci zaproponowanego przez siebie
estymatora wariancji z innymi estymatorami wariancji wartosci globalne;j.

Z kolei Wilak, Bergsewicz i Szymkowiak (2017a) opisali zastosowanie po-
dejScia kalibracyjnego w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci w ujeciu
miesigcznym. Przedstawione przez nich rozwiazanie stanowito jeden z kluczo-
wych elementéw pracy badawczej zrealizowanej na zlecenie Eurostatu, a doty-
czylo estymacji miesigcznej stopy bezrobocia (ang. monthly unemployment rate —
MUR) w Polsce zgodnej z definicja Migdzynarodowej Organizacji Pracy (ang.
International Labour Organization — ILO) oraz wybranych estymatoréw posred-
nich. Ze wzgledu na to, ze BAEL jest badaniem kwartalnym, w ktérym wystepuje
zjawisko brakéw danych, nalezato dokona¢ odpowiedniej kalibracji wag w ujeciu
miesigcznym tak, aby zniwelowac ujemny wplyw brakéw odpowiedzi. W tym celu
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wykorzystano tzw. jednokrokowe i dwukrokowe estymatory kalibracyjne wartosci
globalnej, dzigki czemu mozliwa byla estymacja stopy bezrobocia w ujgciu mie-
sigcznym dla dodatkowo uwzglednionych domen obejmujacych pte¢ oraz wiek.
Autorzy dokonali réwniez oceny jakosci precyzji dla wszystkich rozwazanych
w pracy estymatoréw kalibracyjnych.

Ciekawa koncepcje wykorzystania regresji LASSO w sondazach wyborczych
w kontek$cie omawianego w ksiazce podejscia kalibracyjnego przedstawili Chen
i wspotautorzy (2018b). Ze wzgledu na rosnace koszty badai oraz malejace wskaz-
niki odpowiedzi w badaniu preferencji wyborczych w coraz wigkszym stopniu
wykorzystywane sa proby nielosowe. Wykorzystanie tego typu danych jest jednak
obarczone btedem selekcji. Wynika to z tego, ze opinie w serwisach interneto-
wych, na ktérych zbierane sa informacje na temat preferencji wyborczych, wyra-
zane sa jedynie przez osoby majace dostgp do internetu, ktére na ogét maja inne
charakterystyki (pleé¢, wyksztatcenie itp.) niz osoby, ktére z tego Zrédta informa-
cji nie korzystaja. Wykorzystujac dane zgromadzone na portalu SurveyMonkey,
Chen i1 wspétautorzy (2018b) podjeli probe oszacowania preferencji wyborczych
w wyborach do Senatu i na gubernatoréw w Stanach Zjednoczonych w 2014 roku.
W tym celu dokonali korekty odpowiednio utworzonych wag, aby odtwarzane byty
znane wartosci globalne zmiennych pomocniczych (pte¢, grupy wieku itd.) w po-
pulacji.

Podejscie kalibracyjne wykorzystywane jest rowniez w statystyce matych ob-
szar6w w nurcie badan okreslanych mianem mikrosymulacji przestrzennej (ang.
spatial microsimulation). Mikrosymulacje przestrzenne sa szeroko wykorzysty-
wane w badaniach spotecznych w celu generowania tzw. syntetycznych populacji,
stanowiacych podstawe do budowy wielu modeli mikrosymulacyjnych oraz esty-
macji dla matych obszaréw. Roszka, Szymkowiak i Rahman (w druku), wykorzy-
stujac metode GREGWT’ (ang. Generalized Regression and Weighting), nalezaca
do technik kalibracyjnych i szeroko stosowang w podej$ciu mikrosymulacyjnym,
dostosowali wybrane brzegowe i taczne rozktady cech z badania EU-SILC do zna-
nych rozktadéw tych cech w podregionach w Polsce, pochodzacych z NSP 2011.
Dzigki temu zabiegowi mozliwe bylo oszacowanie Sredniego dochodu do dyspozy-
cji gospodarstw domowych na niepublikowanym do tej pory przez Gtéwny Urzad
Statystyczny poziomie agregacji przestrzennej (podregiony).

Rahman (2017), réwniez wykorzystujac metode GREGWT, dokonat oszaco-
wania wskaznika udziatu kosztéw lokalowych (ang. housing stress) w Australii

7 Metoda GREGWT de facto odpowiada estymacji kalibracyjnej dla tzw. ucigtej liniowej funkcji
kalibracyjnej, ktora zostata przedstawiona w rozdziale drugim, por. wzor (2.22).
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w przekroju typu wtasnosci mieszkania. Opis wybranych aplikacji mikrosymulacji
przestrzennej, wykorzystujacych technikg GREGWT, z uwzglednieniem zastoso-
wan w obszarze ubdstwa, omawia takze w przegladowym artykule Tanton (2018).

1.7. Whnioski

W niniejszym rozdziale wprowadzono najwazniejsze pojecia z zakresu metody re-
prezentacyjnej wykorzystywane w kontekscie prezentowanej w ksiazce teorii ka-
libracji i jej zastosowan w badaniach spoteczno-ekonomicznych. Oméwiono dwa
kluczowe estymatory, tj. Horvitza-Thompsona i GREG, wraz z ich wlasnoSciami,
ktére w badaniach prowadzonych przez krajowe urzgdy statystyczne na calym
Swiecie sa wykorzystywane na szeroka skalg. Wskazano, ze uog6lniony liniowy
estymator typu GREG jest szczeg6lnym przypadkiem estymatora kalibracyjnego
wartoSci globalnej dla odpowiednio dobranej funkcji odlegtosci.

Ponadto w kompleksowy sposéb przedstawiono rozwdéj podejécia kalibracyj-
nego. Uwzgledniono przy tym rézne aspekty odnoszace si¢ do kalibracji w ba-
daniach z brakami danych, kalibracji w badaniach z wartoSciami odstajacymi,
kalibracji zintegrowanej, podejscia funkcyjnego, metody powtarzanego wazenia
czy tez estymacji kalibracyjnej wspomaganej modelem. Wskazano takze obszary,
w ktérych ta metoda jest stosowana w praktyce badan statystycznych (rynek pracy,
niepelnosprawnosé, statystyka przedsigbiorstw, ubdstwo). Uwzgledniono przy tym
zaréwno doswiadczenia zagraniczne, jak i polskie.

Szerokie spektrum zastosowan podejscia kalibracyjnego, uwzgledniajace za-
réwno badania reprezentacyjne, badania petne, jak i proby nielosowe, wielos¢ idei
o podiozu teoretycznym, a takze to, ze kalibracja jest wciaz mtoda technika kory-
gowania wag, daja podstawy do stwierdzenia, ze stanowi ona bardzo wazny obszar
badawczy w teorii nowoczesnej estymacji. Rozkwitu tej metody w najblizszym
czasie nalezy si¢ spodziewal przede wszystkim w badaniach wykorzystujacych
proby nielosowe zasilanych przez alternatywne Zrddia informacji (big data czy
dane z internetu).



RozDzZI1IAL

Teoretyczne podstawy podejscia
kalibracyjnego

2.1. Wprowadzenie

W badaniach reprezentacyjnych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
przedmiotem estymacji sa réznego rodzaju parametry: warto$¢ globalna, $rednia
czy kwantyle. Sposréd wymienionych parametréw populacji generalnej zdecydo-
wanie najczgsciej jest to warto$¢ globalna. Dotyczy to réwniez wartosSci globalnej
w odpowiednio zdefiniowanych przekrojach o charakterze przestrzennym (woje-
wodztwo czy powiat), a takze wynikajacych z uwzglednienia dodatkowych cech
— najczesciej demograficznych (jak pteé, miejsce zamieszkania, grupy wieku czy
wyksztalcenie). Wynika to z tego, ze w publikacjach i r6znego rodzaju raportach
badawczych najczgsciej przedstawia si¢ odpowiednie tabele z liczebnoSciami. Li-
czebnosci te odnosza si¢ do oszacowanych wartosci globalnych z wykorzystaniem
odpowiednio skonstruowanych wag kalibracyjnych. Przyktady takich tabel mozna
znaleZ¢ w publikacjach odnoszacych si¢ do Badania Budzetéw Gospodarstw Do-
mowych (GUS, 2017a), Europejskiego Badania Warunkéw Zycia Ludnosci (GUS,
2017b) czy Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci (GUS, 2018a).
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W poprzednim rozdziale wskazano, ze kalibracja jest technika estymacji po-
wszechnie wykorzystywana w badaniach statystycznych. Zwrécono uwage na sze-
rokie spektrum zastosowan tej metody w praktyce.

W tym rozdziale podejscie kalibracyjne zostato sformalizowane od strony ma-
tematycznej. Uwaga zostala skoncentrowana na konstruowaniu estymatoréw ka-
libracyjnych wartos$ci globalnej, ktérych budowa polega na znalezieniu minimum
dla odpowiednio dobranej funkcji odleglosci, przy jednoczesnej koniecznosci spet-
nienia tzw. réwnan kalibracyjnych®. Rozwazania dotyczy¢ beda nie tylko najcze-
Sciej wykorzystywanej w praktyce tzw. liniowej funkcji kalibracyjnej, ktéra pro-
wadzi do uzyskania estymatora typu GREG wartosci globalnej, ale réwniez innych
rzadziej stosowanych funkcji. Oméwiono wady i zalety poszczeg6lnych funkcji
odlegtosci. Przedstawiono réwniez estymatory wariancji rozwazanych estymato-
réw kalibracyjnych zaréwno w populacji generalnej, jak i w ujeciu domen, na ktére
podzielona moze by¢ populacja.

W odpowiednio zaprojektowanym badaniu symulacyjnym, z wykorzystaniem
rzeczywistych danych pochodzacych z Badania Budzetéw Gospodarstw Domo-
wych, dokonano oceny najwazniejszych wilasnosci estymatoréw kalibracyjnych
wartos$ci globalnej dla r6znych funkcji odlegtosci. Dyskusji poddano réwniez ana-

lize wag kalibracyjnych, ktéra w tego typu badaniach jest dosé czesto pomijana’.

2.2. Estymatory kalibracyjne wartosSci globalnej — podejscie
minimalizujace funkcje odlegloSci

Zat6zmy, ze celem badania jest oszacowanie wartosci globalnej cechy statystycz-

nej Y w populacji U danej wzorem (1.1). Z populacji tej pobieramy n-elementowa

probe s zgodnie z okreSlonym planem jej losowania. Zaktadamy, ze dj = %k’

k=1,...,N, jest odpowiednia waga (por. wzér (1.21)), gdzie m;, oznacza praw-
dopodobieinistwo inkluzji pierwszego rzgdu (por. wzor (1.16)). W praktyce badai

8 W ksiazce podejscie to jest okreslane mianem podejScia minimalizujacego funkcje odlegtosci.
W rozdziale trzecim pokazano, Ze nie jest to jedyna metoda konstruowania estymatoréw kalibracyj-
nych wartosci globalne;j.

o Najczesciej dokonuje si¢ oceny oszacowan wartosci globalnej, co zdaniem autora jest duzym
uproszczeniem i moze prowadzi¢ do bledéw w estymacji. Pozadane wtasnosci estymatora kalibra-
cyjnego wartosci globalnej, takie jak mate obciazenie czy wariancja dla jednej zmiennej Y, przy
ustalonym wektorze wag, niekoniecznie musi si¢ przetozy¢ na inne zmienne uwzglgdnione w bada-
niu. Z tego punktu widzenia konieczna jest ocena wag kalibracyjnych uwzgledniajaca wystgpowanie
wag ujemnych lub odstajacych. Jest to szczegdlnie istotne, gdy estymacji dokonujemy nie tylko na
poziomie calej populacji, ale réwniez w dodatkowych przekrojach.
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krajowych urzedoéw statystycznych w procesie estymacji wartosci globalnej (1.1)
wykorzystuje si¢ bardzo czgsto wspomniany juz estymator Horvitza-Thompsona,
ktéry wyraza si¢ wzorem (1.35).

Zdarza si¢ jednak, ze wagi d; wynikajace z planu losowania préby nie od-
twarzaja znanych warto$ci globalnych w odniesieniu do niektérych kluczowych
zmiennych. Przyjmijmy, ze wektor:

T
> xp= (Zxkl,...,Zka) 2.1)

keU keU keU

jest wektorem wartosci globalnych wszystkich zmiennych pomocniczych. Ozna-

cza to, ze co najmniej dla jednej zmiennej j = 1,...,J nie jest spetniony ponizszy
warunek:
D diwg = wyy, (2.2)
kes keU

gdzie xy; oznacza wartoSC j-tej zmiennej pomocniczej dla k-tej jednostki bada-
nia oraz ), Tk jest wartoscia globalng tej zmiennej. Wartosci globalne takich
zmiennych sg znane zazwyczaj ze spisOw powszechnych czy rejestréw administra-
cyjnych. Ich przyktadem moga by¢ informacje na temat liczby ludnoSci w prze-
kroju pici, klasy miejsca zamieszkania czy odpowiednich grup wieku. Wartosci
globalne zmiennych pomocniczych sa wykorzystywane w procesie kalibracji wag
dy. Po jej zastosowaniu do wszystkich zmiennych pomocniczych nowe wagi —
tzw. wagi kalibracyjne wy — odtwarzaja znane ich wartosci globalne (2.1) doktad-
nie. Kalibracja wag jest zatem niezbgdna w celu spetnienia czgsto postulowanego
w badaniach statystycznych wymogu zgodnosci. Oznacza to, zZe oszacowania tych
samych zmiennych w réznych badaniach powinny dawac¢ te same rezultaty. Co
wigcej, mozna oczekiwaé, ze jeSli zmienna Y jest skorelowana ze zmiennymi po-
mocniczymi, to réwniez warunek ten w przyblizeniu powinien by¢ spetniony i dla
tej zmienne;j.

Ponizej opiszemy proces kalibracji oraz sposéb konstrukcji takich wag dla
estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej zmiennej Y, aby dla kazdej zmien-
nej pomocniczej odtwarzane byty znane wartosci globalne (2.1). Zatézmy w dal-
szym ciagu, ze d = (dl,...,dn)T jest wektorem wag wynikajacym z planu lo-
sowania proby, a w = (wl,...,wn)T poszukiwanym wektorem koricowych wag
kalibracyjnych.

Zgodnie z idea zaproponowana w pracy Deville’a i Sdrndala (1992) estymator
kalibracyjny wartosci globalnej (1.1) jest postaci:
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FCAL = D Wik, (2.3)
kes

gdzie wagi kalibracyjne wy, sa rozwigzaniem nastgpujacego zadania optymaliza-
cyjnego:
* (W1) — minimalizacja funkcji odlegto$ci:
d
D(d,w) = Z -k

G (w’“) s min, (2.4)
kes K

dy,

* (W2) — réwnania kalibracyjne:

> wpxp =Y Xy (2.5)

kes keU

Pierwszy warunek (W1) orzeka, ze wagi kalibracyjne wj powinny by¢ w taki
sposéb wyznaczone, aby byty mozliwie bliskie — w sensie przyjetej funkcji odle-
gtosci D(-) — wag dj, wynikajacych z planu losowania préby. Funkcja G(+) mierzy
odlegtos¢ migdzy ilorazem wag wy,/dj, a 11 jest wykorzystywana w konstruowa-
niu funkcji odlegtosci D(-), dla ktérej szuka si¢ lokalnego minimum warunko-
wego. W tym miejscu nalezy podkresli¢, ze funkcja D(-) nie jest metryka. Na
0g6t nie jest bowiem spetniony warunek symetrycznos$ci. Co wigcej, w wypadku
tej funkcji odlegtosci trudno w ogdle méwié o tzw. nieréwnosci trojkata. Nie bie-
rze si¢ bowiem pod uwage dodatkowego — trzeciego wektora z w celu sprawdze-
nia prawdziwosci nieréwnosci D(d, w) < D(d,z) + D(z,w). Czynnik g, stanowi
dodatkowa wage, ktéra w zaleznosci od jej postaci moze prowadzi¢ do uzyskania
réznych estymatoréw kalibracyjnych. Podobnie jak w wypadku uogdlnionego es-
tymatora regresyjnego typu GREG, czgsto przyjmuje sig, ze g, = 1, a w wypadku
jednej zmiennej objasniajacej x; mozna przyktadowo zatozyé, ze g = 1/xy. Z ko-
lei warunek (W2) stanowi istote teorii kalibracji i orzeka, ze wagi powinny by¢
tak dobrane, aby po ich zastosowaniu dla wszystkich zmiennych pomocniczych
mozna bylo odtworzy¢ ich znane wartoSci globalne. Jesli ten warunek zostanie
spetniony, to wykorzystanie wag kalibracyjnych wy do innych zmiennych Y w ba-
daniu powinno si¢ przyczyni¢ do lepszego oszacowania wartoSci globalnych tych
zmiennych w populacji i do poprawienia precyzji.

Dla niektérych funkcji odlegtosci D(-) moze si¢ zdarzy¢, ze wyznaczone wagi
kalibracyjne wj, beda przyjmowaly wartosci ujemne. Jest to sprzeczne z definicja
wagi, ktora stanowi odwrotno$¢ prawdopodobienistwa inkluzji pierwszego rzedu
i powinna przyjmowac warto$¢ wy > 1 dla kazdego k. Moze si¢ réwniez zda-
rzy¢ sytuacja, ze wagi sa dodatnie i wigksze od 1, ale przyjmuja wartosci ekstre-
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malne, tj. znacznie odbiegaja od wag dj wynikajacych z planu losowania préby. Na
0g6t obserwuje si¢ to, gdy dla danego przekroju w prébie istnieje niewielka liczba
jednostek, podczas gdy w odpowiadajacym mu przekroju w badaniu pelnym (na
przyktad spisie) liczba jednostek jest znacznie wigksza. Taki przypadek jest za-
tem szczegOlnie niebezpieczny, gdy estymatory kalibracyjne wykorzystywane sa
do szacowania wartoSci globalnych w domenach. W wypadku matej liczby jed-
nostek w prébie reprezentujacych dang domeng oszacowana warto$¢ globalna ze
wzgledu na znaczne znieksztatcenie wagi oryginalnej wplywa na istotne przesza-
cowanie nieznanej wartoSci prawdziwej. Z tego powodu w procesie wyznaczania
wag kalibracyjnych w niektérych przypadkach wprowadza si¢ dodatkowy waru-
nek ograniczajacy na wagi, a dokladniej na iloraz wag wy, i dj;:
* (W3) — warunki ograniczajace:

Lg%gu gdzie: 0<L<1<U,k=1,....n. (2.6)
k

Przy wyborze funkcji G(-) w procesie wyznaczania wag kalibracyjnych wy, ist-
nieje pewna dowolnos$¢. Funkcja G(-) powinna jednak spetnia¢ migdzy innymi
nastgpujace wlasnosci matematyczne: G(-) jest Scisle wypukta i dwukrotnie r6z-
niczkowalna, G(-) >0, G(1) =0, G'(1) =0 oraz G"(1) = 1.

Do wyznaczania wag kalibracyjnych wy, szczegdlnie przydatna jest znajomos¢
funkcji F'(-) odwrotnej do pierwszej pochodnej funkcji G(-), tj

F()=G"71(), 2.7)

przy czym F'(0) = 1. Jest to tzw. funkcja kalibracyjna (ang. calibration function).
Wynika to ze sposobu poszukiwania rozwiazan zadania minimalizacji opisanego
w warunku (W1), przy jednoczesnym spelnieniu réwnan kalibracyjnych (W2).
Rozwiazania poszuka¢ mozna bowiem, wykorzystujac metode czynnikéw nie-
oznaczonych Lagrange’a stuzaca do znajdowania ekstremum warunkowego funk-
cji rézniczkowalnej. Odpowiednia funkcja Lagrange’a wyraza si¢ wzorem:

L(w,\;d) = Z de( ) AT (Z WEXp — Z Xk) (2.8)

kes I kes keU
gdzie AT = (A1,...,A;)" jest tzw. wektorem mnoznikéw (czynnikéw nieozna-
czonych) Lagrange’a. Réwnania Lagrange’a dla k = 1,...,n wyrazaja si¢ zatem
wzorem:
oL _di 9 G(wk) “ATx, = 0. (2.9)
awk qk awk dk
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Z powyzszego réwnania i z twierdzenia o pochodnej funkcji ztozonej wynika, ze:
G’( ) —~A'x; = 0. (2.10)
dp,

Przyjmujac, ze G'(-) = v(-) oraz ze F(-) = ¢~1(-) jest funkcja odwrotng wzgle-
dem pierwszej pochodnej funkcji G(-), otrzymujemy, ze:

w(fj]’:) = @A x; —qukA:> d— =~ ( kxﬁk) = ( kxk}\) (2.11)

Ostatecznie wagi kalibracyjne mozna przedstawi¢ w nastgpujacej postaci:
wi = di P (XN = digi, 2.12)

gdzie g, = F(quk)\) to tzw. mnozniki wagowe (kalibracyjne). Do wyznaczenia
wag kalibracyjnych (2.12) w dalszym ciagu niezbgdna jest znajomos$¢ wektora
mnoznikéw Lagrange’a A, ktéry mozna znalez¢, rozwiazujac odpowiednie row-
nanie kalibracyjne — por. réwnanie (2.5):

> deF (qfA)x = 3 % 2.13)

kes keU

Finalnie estymator kalibracyjny wartosci globalnej mozna przedstawi¢ w postaci:

fear = > diF (@A )yk = D weg. (2.14)
kes kes

Wyznaczenie wektora A czynnikéw nieoznaczonych Lagrange’a, a w konse-
kwencji wag kalibracyjnych (2.12), zalezy od postaci funkcji G(-). W wypadku
niektérych funkcji istnieje mozliwos¢ jawnego przedstawienia wag kalibracyjnych
w postaci odpowiedniego wzoru. W innych przypadkach wymagane jest z ko-
lei zastosowanie podejscia iteracyjnego. Przeglad wybranych funkcji G(-) mozna
znalez¢ m.in. w pracach Deville’a i Sdarndala (1992) czy Szymkowiaka (2013)10.
Szczeg6lnie wazna jest funkcja G(z) = & (z — 1)?, dla ktérej wektor wag kalibra-
cyjnych mozna wyrazi¢ za pomoca jawnego wzoru. Méwi o tym ponizsze twier-
dzenie.

Twierdzenie 2.1 (Deville i Sirndal, 1992). Rozwiqzaniem zadania minimali-
zacji (2.4) przy warunku (2.5) dla funkcji G(z) = Q(x— 1) Jest wektor wag

10 przedstawiono je réwniez wraz z odpowiadajacymi im funkcjami kalibracyjnymi F'(-) w ta-
beli 2.1.
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kalibracyjnych w = (wl,...,wn)T, ktorego sktadowe, dla k = 1,...,n, wyrazajq
sig wzorem:

T —1
w}j“ =d +drqx (Z Xk — dexk> (Z dekxkxi) Xk- 2.15)

keU kes kes

Dowdd. Dla funkcji G(z) = L(x—1)* jej pochodna G'(z) = ¢(z) = = — 1,
a funkcja F'(u) = u+ 1. Korzystajac z réwnania (2.13), otrzymujemy:

Z Xp — dexk = dequkxi)\, (2.16)

keU kes kes

a stad posta¢ wektora A:

1
A= (Z qukxkxi) (Z Xp — Z dkxk> , 2.17)

kes keU kes

ktéry po podstawieniu do wzoru (2.12) i prostym przeksztatceniu daje pozadana
postaé wag kalibracyjnych (2.15). O

W literaturze przedmiotu metoda ta jest okreslana jako liniowa (ang. linear
method) z racji tego, ze odpowiednia funkcja kalibracyjna F'(-) ma posta¢ funkcji
liniowej'!. Warto podkre§li¢, Ze dla tak okreslonej funkcji G(-), odpowiadajaca jej
funkcja odlegtosci D(-) wyraza si¢ wzorem:

2
D(d,w) = lzw (2.18)

2= drar

i ze wzgledu na podobieristwo do statystyki testowej w tescie x? zgodnosci czy
niezaleznosci okreslana jest mianem funkcji odlegtosci x2. Minimalizacje funkcji
podobnej postaci rozwazali, jak wczesniej opisano, Deming i Stephan (1940) —
por. wzor (1.69).

Wagi kalibracyjne (2.15) sa bardzo czgsto wykorzystywane w praktyce ba-
dan statystycznych. Zostaty uzyte m.in. przy okazji Narodowego Spisu Powszech-
nego Ludnosci i Mieszkan w 2011 roku (Szymkowiak, 2014)'%. Nalezy mie¢ jed-
nak na uwadze, ze dla niektérych jednostek wylosowanych do préby, moga one

1tz tego powodu we wzorze (2.15) na wagi kalibracyjne uzyto subskryptu ,.lin” dla podkreslenia
tego faktu.

12 Sposéb wyznaczania wag kalibracyjnych w spisie zostat szczegélowo oméwiony w dalszej
czgdci tej ksigzki.
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przyjmowaé warto$ci ujemne. Jest tak zazwyczaj, gdy w procesie kalibracji wy-
korzystywanych jest wiele zmiennych pomocniczych, przez co spetnionych musi
by¢ odpowiednio duzo réwnan kalibracyjnych. Mimo ze wptyw wag ujemnych na
proces estymacji moze by¢ niewielki, ich istnienie jest zwykle nieakceptowalne
ze wzgledu na trudng w takiej sytuacji ich interpretacje. Warto rowniez podkre-
Slié, ze estymator kalibracyjny, dla ktérego wagi sa wyznaczane z wykorzystaniem
wspomnianej powyzej funkcji odlegtosci x?, jest tozsamy z oméwionym w pod-
rozdziale (1.4) liniowym uogélnionym estymatorem regresyjnym GREG.

Inng czgsto wykorzystywang w praktyce funkcja G(-) stuzaca do wyznaczania
wag kalibracyjnych jest:

G(z)=zlhz—z+1. (2.19)

Odpowiadajaca jej funkcja odlegtosci D(+) jest wspomniana wczesniej tzw. infor-
macyjng funkcja odlegtosci Kullbacka-Leiblera (dyskryminacyjna lub wzgledne;j
entropii):

MszE:{ln—+1. (2.20)

Dla tak zdefiniowanej funkcji odlegtosci skonstruowanej na bazie funkcji (2.19)
mamy ¢ (z) = Inx oraz F'(u) = e*. Odpowiednie wagi kalibracyjne wyrazaja si¢
wzorem:

wy = dpetXiA, 2.21)

Zaleta tak wyznaczonych wag kalibracyjnych jest to, ze sa one zawsze dodat-
nie. Wada jest natomiast to, ze dla niektérych jednostek wylosowanych do proby
s wagi moga przyjmowac wartosci ekstremalne, a odpowiadajacy im estymator
kalibracyjny moze dawaé zawyzone oszacowania wartoSci globalnej (1.1), zwlasz-
cza w sytuacji, gdy zmienne pomocnicze sa stabo skorelowane ze zmienna Y.
Réwniez koricowe rozwiazanie (2.13) moze nie istnie¢, a poszukiwanie wag kali-
bracyjnych ze wzglgdu na nieliniowy uktad réwnan kalibracyjnych wymaga zasto-
sowania metod numerycznych. Ze wzglgdu na postac funkcji F'(-) metode t¢ okre-
§la si¢ mianem wyktadniczej (ang. exponential method) lub rakingu (ang. raking
method). Warto nadmienic, ze to podejscie stosowane jest w praktyce stosunkowo
czesto. Na przyktad, Shook-Sa i wspotautorzy (2017) wykorzystali metode wy-
ktadnicza w badaniu nad przestgpczoscia w celu wyznaczenia wag kalibracyjnych
dla wybranych stanéw oraz metropolitalnych obszaréw statystycznych w Stanach
Zjednoczonych.
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Poniewaz w wypadku niektérych funkeji G(-) odpowiadajace im funkcje odle-
gtosci D(-) moga generowaé wagi ujemne badZ ekstremalne, wprowadza si¢ czg-
sto pewne ograniczenia na wagi kalibracyjne wy. MOwi o tym wspomniany wcze-
$niej warunek (W3). Wynika z niego, ze dipL < wy < diU. Przyktadami metod,
ktére uwzgledniaja ten dodatkowy warunek, moga by¢: tzw. ucigta metoda liniowa
(ang. truncated linear method), metoda logitowa (ang. logit method) badZ metoda
majaca szczegdlne znaczenie w pracach Eurostatu i bazujaca na funkcji odlegto-
Sci w wersji sinusa hiperbolicznego (metoda sinusa hiperbolicznego). W ucigtej
metodzie liniowej funkcja G(-) dla argumentu x = wy, /dj, zdefiniowana jest w na-
stepujacy sposob:

2

1({w faald w

G(wk)— 5(7:_1) , jezeli L<d—:<U, (2.22)
d o0 W przeciwnym razie,

dla pewnych stalych L i U stanowiacych odpowiednio dolne i gérne ogranicze-
nie ilorazu wag kalibracyjnych wy, i wag dj, podlegajacych procesowi kalibracji'>.
Odpowiednia funkcja kalibracyjna F'(-) dla tak zdefiniowanej funkcji G(-) wyraza
si¢ wzorem:
1 —I—qu{;/\, jezeli L—1< qui)\ <U-1,
F(qxih) =4 0. jereli gpxIA> U —1, (223)
L, jezeli qpxiA < L—1.

Z kolei w metodzie logitowej funkcja G(+) dla argumentu = = wy, /dy, zdefiniowana
jest w nastgpujacy sposéb:

r Yk _ 7, U-"k
(15—: —L) In 7d1k—L + (U— 15—:) In delk AL
W jezeli L < 3 < U,
G(=E) = : 2.24
(dk) [ U-L] g—1 ool Wk 229
(U-L)In Ufl}A : jezeli % <L,
(U-D)nY=E|A, jezeli % > U,

gdzie A = % Odpowiednia funkcja kalibracyjna F'(-) dla tak zdefinio-

wanej funkcji G(-) wyraza si¢ wzorem:

LU —1)+U(1 — L)eAwxiA
(U —1)+ (1 — L)edaxir

F(qxfA) = (2.25)

13 Jak wspomniano w rozdziale pierwszym, w mikrosymulacjach przestrzennych, stanowiacych
nowy przedmiot badan w statystyce matych obszaréw metoda ta jest znana pod nazwa GREGWT.
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Szczegdlnie wazna w praktyce krajowych urzedow statystycznych jest reko-
mendowana przez Eurostat w EU-SILC funkcja G(-) w wersji sinusa hiperbo-

licznego:
6(e) = 1 [ simnfa(t= 1] 220
x = % ] inh |« . R .

gdzie « jest pewnym dodatnim parametrem, a sinh(z) = P’m*;ﬂ jest sinusem

hiperbolicznym. Réwniez w wypadku tej funkcji mozna naktadaé na iloraz wag
wy,/dy, ograniczenia w celu wyeliminowania odstajacych wartosci wag kalibra-
cyjnych.

Mimo ze jest ona raczej rzadko wykorzystywang funkcja w poréwnaniu z po-
zostatymi, w dalszej czgSci zardwno w podejsciu symulacyjnym, jak i w praktycz-
nych zastosowaniach kalibracji w wybranych badaniach statystycznych (rozdziat
piaty i szésty) pokazano, ze ma ona cenne zalety. W zwiazku z powyzszym przed-
stawimy teraz sposob konstruowania wag wy, dla funkcji (2.26).

Twierdzenie 2.2. Wagi kalibracyjne wy, dla funkcji G(-) okreslonej wzorem (2.26)
mozna wyrazi¢ wzorem:

arsinh (2ciqrxL ) + \/arsinh2 (2aqkxEA) +4a?
2c

wy, = dj, (2.27)

Dowdd. Poniewaz sinh {a (1 — %)} = 0, pochodna funkcji G(z) jest postaci:

() = % sinh [a (IQ; 1)] . (2.28)

W kolejnym kroku znajdziemy funkcje odwrotna 1» ! (x) do 1/ (z). Poniewaz funk-
cja odwrotng do funkcji sinh(z) jest arsinh(z) = In (w +Va?+ 1), nalezy roz-
wigzaé ponizsze réwnanie wzgledem zmiennej x:

2 _
20w = sinh [a <x - 1)] . (2.29)

Uwzgledniajac znang postac funkcji odwrotnej do sinh(x), powyzsze réwnanie po
prostych przeksztalceniach mozemy zapisa¢ w postaci rtéwnowaznego réwnania:

inh(2
g2 asimh(ow) (2.30)

(0%
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Jest to rownanie kwadratowe, dla ktérego wyréznik A jest postaci:

.
A arsinh®(2au) i 231)

a2

Pierwiastki tego rownania sa zatem postaci:

. . 192
arsinh(2aw) i\/arsmh (2au) m

@ o?

r1,2 = (2.32)

2

Biorac pod uwage pierwiastek x; i dokonujac prostych przeksztalcei, otrzymu-
jemy ostatecznie, ze funkcja kalibracyjna F'(u) wyraza si¢ wzorem:

arsinh(2au) + \/arsinh2 (20u) + 4o

F 2.33
(u) - 233
Funkcje te¢ po odpowiednich przeksztatceniach mozna przedstawic jako:
Ln <2au +vV4a?u? + 1) + \/O}Q In? (2au +Vdatu? + 1) +4
F(u)= . (2.34)

2

W ostatnim kroku podstawiamy do wzoru (2.12) funkcje (2.33), przyjmujac
U= qui)\. Otrzymujemy postaé wag kalibracyjnych (2.27). O

Na rysunku 2.1 przedstawiono wykresy najczgSciej spotykanych w praktyce
funkcji G(+) wraz z odpowiadajacymi im funkcjami kalibracyjnymi F'(-). Opisano
je réwniez w tabeli 2.1'4,

Z wyjatkiem funkcji G1(-), odnoszacej si¢ do funkcji kwadratowej (por.
twierdzenie 2.1), kluczowa kwestia jest wyznaczenie wektora A mnoznikow
Lagrange’a. Zagadnieniu temu poswigcony begdzie nastgpny podrozdziat.

Niewatpliwa zaleta niektérych z powyzszych metod jest to, ze wagi kali-
bracyjne wy mozna wyspecyfikowac¢ tak, aby znajdowaty si¢ w odpowiednio do-
branym przedziale. Jak podaja Haziza i Beaumont (2017), w praktyce badan
statystycznych przedziaty [L, U] moga by¢ postaci B, 2} , [%, 3} czy H, 4] . Prze-
ciwdziata to wystgpowaniu wag ujemnych oraz ekstremalnych. Z drugiej strony
narzucanie ograniczenn na wagi kalibracyjne powoduje, ze maleje mozliwos$é
znalezienia rozwigzania odpowiednich réwnan kalibracyjnych. Im krétsze beda

14 Na rysunku 2.1 numeracja funkcji odpowiada ich kolejnosci w tabeli 2.1. Zrezygnowano z wy-
kresu funkcji G5 (z) oraz F5(u) (ucigta metoda liniowa) ze wzgledu na ich podobieristwo do funkcji
G1(x) oraz Fy(u) (réznica dotyczy jedynie ograniczen narzucanych na iloraz wag).
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1,2+

e / = Gi(x)
8 o — G X
= A4)

0,4 — Ga¥)

\ G4(x)

0,0 - e

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
b

\

/ — A
:j;;;/{/ — FZ(U)

Fa(u)
F4(u)

F(u)

-1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

Rysunek 2.1. Wykresy funkcji G(z) i F'(u) w podejsciu kalibracyjnym
Zrédto: na podstawie przyktadowych danych.

zdefiniowane przedzialy, tym mniejsza jest szansa, Ze istnieje odpowiednie roz-
wigzanie. Ponadto, gdy przedziaty beda zbyt krétkie, a odpowiednie rozwigzanie
istnieje, wiele wag kalibracyjnych wykazywac¢ bedzie tendencje do skupiania sig¢
blisko warto$ci brzegowych wyznaczonych przedziatéow. Warto jednak pod-
kresli¢, ze gdy liczebnos$¢ préby n jest stosunkowo duza, istnieje wigksza moz-
liwos§¢ konstruowania bardziej restrykcyjnych przedzialéw. Nalezy réwniez kaz-
dorazowo dokonywaé oceny rozktadu ilorazu wag wy, /dy, w celu zidentyfikowania
wlasciwego przedziatu [L, U]. Mozna réwniez, jak proponuja Folsom i Singh
(2000), rozszerzy¢ konstruowanie przedziatéw [L, U] dla réznych podzbio-
réw wag.
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W praktyce postuluje si¢ w pierwszej kolejnosci, aby wagi kalibracyjne wy,
wyznaczaé z wykorzystaniem metody liniowej. Wynika to z tego, ze w takim wy-
padku nie jest wymagane nakladanie na odpowiedni iloraz wag zadnych ograni-
czen. Co wigcej, wagi takie mozna wyznaczyé wprost ze wzoru, 0 czym mowi
twierdzenie 2.1. W sytuacji gdy zaobserwuje si¢ wystgpowanie wag ujemnych,
warto rozwazy(¢ z kolei podejscie wyktadnicze, ktére generuje tylko dodatnie wagi
kalibracyjne. Jezeli w takim wypadku stwierdzi si¢ jednak istnienie dodatnich
wag ekstremalnych, nalezy rozwazy¢ natozenie odpowiednich ograniczen na ilo-
raz wag wy, i dx. Mozna w takiej sytuacji przyja¢ dowolng funkcje G(-). Przy
okreslaniu wartosci L i U warto zaczaé od szerszych przedzialéw ograniczajacych
i stopniowo je zawezac. Nalezy przy tym sprawdzac, czy odtwarzane sa odpowied-
nie réwnania kalibracyjne.

Dla zadanego wektora x; zmiennych pomocniczych rézne funkcje kalibra-
cyjne F'(-) prowadza na ogét do nieco odmiennych oszacowan wartosci globalnej
(1.1) z wykorzystaniem estymatora kalibracyjnego (2.3). Méwi o tym twierdze-
nie 2.3. Twierdzenie to pokazuje, ze oszacowania uzyskane dla estymatora kali-
bracyjnego uzyskanego z wykorzystaniem metody liniowe] %gﬁEG r6znig si¢ od
oszacowan uzyskanych dla estymatoréw kalibracyjnych 7car bazujacych na in-
nych funkcjach odlegtosci o pewien czynnik.

Twierdzenie 2.3 (Estevao i Sarndal, 2000). Dla kazdej proby s zachodzi ponizsza
relacja miedzy T8 oraz fcav:

eaL = TékeG + Zs» (2.35)
gdzie:
Zs=> (wi,— di)é, (2.36)
kes

przy czym €, = yp — X%BS oraz ,BS wyraza sig wzorem (1.42).

Mozna jednak pokazaé, ze dla niektérych — odpowiednio dobranych postaci
wektora zmiennych pomocniczych xj, bez wzgledu na przyjeta funkcje kalibra-
cyjna F'(-), uzyskujemy t¢ sama posta¢ estymatora kalibracyjnego wartosci glo-
balnej. Ponizej rozwazymy niektére z takich przypadkow.

Czesto w procesie wyznaczania wag kalibracyjnych wymaga si¢, aby sumo-
waly sie one do znanej liczebnosci IV populacji U, tj. aby >, c wp = N. W tym
celu wystarczy przyjac, ze x; = qi = 1 dla wszystkich jednostek z populacji U.
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W takiej sytuacji spetniony jest warunek >, ;;x, = IN, a wagi kalibracyjne,
o ktérych mowa we wzorze (2.12), redukuja si¢ do:
N
wy = djy —=——. (2.37)
ZkES dk
Dla tak wyznaczonych wag estymator kalibracyjny (2.14) sprowadza si¢ do tzw.
estymatora Hajka (1971) postaci:

> kes WYk
Zkes d;

W wypadku jednej zmiennej pomocniczej zy, dla ktérej spelniony jest warunek
g, = o, oraz dla ktérej znana jest jej warto$¢ globalna ) ;. ;s 1, wagi kalibracyjne
wyrazaja si¢ wzorem:

THAJEK = IV (2.38)

ZkeUfL“k;
= d =", 2.39
RS ST 239

a estymator kalibracyjny wartosci globalnej redukuje si¢ do tzw. estymatora ilora-
zowego (ang. ratio estimator — RATIO):

d
RATIO = Y Tk gk@ d’“i’“ (2.40)
keU kes “kk

Szczegblnym przypadkiem estymatora kalibracyjnego jest stosowany
w praktyce badan statystycznych tzw. estymator postratyfikacyjny. Zalézmy,
ze dysponujemy pewna zmienna jakosciowa (pleé, grupa wieku, klasa
miejsca zamieszkania itd.), ktéora ma P wariantéw. Zalézmy ponadto, ze
N = (Ny,....,Np,....N p)T oznacza wektor zawierajacy liczebnosci populacyijne,
tj. N, oznacza liczbe jednostek populacji U, ktéra nalezy do p-tej kategorii.
Niech ponadto x}: = (xlk,...,mpk)T bedzie wektorem przynalezacym do
jednostki &, ktérego sktadowe spetniaja warunek z,, = 1, gdy jednostka k
nalezy do p-tej kategorii rozpatrywanej zmiennej jakosciowej, oraz xp, = 0
w przeciwnym razie. Przyjmujac za ¢, we wzorze (2.12) g, jesli jednostka k

nalezy do p-tej kategorii, otrzymujemy tzw. wagi postratyfikacyjne:
wy, = dy, ]Y”, (2.41)

Np

gdzie Np = X kesnu, i 0znacza oszacowany liczbe jednostek majacych p-ty wa-
riant analizowanej zmiennej jakoSciowej, a U, oznacza populacje jednostek, ktére

63



maja p-ty wariant tej cechy. Ostatecznie estymator kalibracyjny (2.14) redukuje
si¢ do tzw. estymatora postratyfikacyjnego:

P

N,
s =Y =L D dpy. (2.42)

p=1""P kesnU,

W dalszej czgsci uwaga skupiona bedzie na wybranych miarach precyzji esty-
matoréw kalibracyjnych. Dla dowolnej funkcji kalibracyjnej F'(-), ktéra wykorzy-
stuje si¢ na potrzeby konstrukcji wag kalibracyjnych (2.12), wariancja estymatora
kalibracyjnego (2.14) moze by¢ przedstawiona w postaci (Deville i Sdrndal, 1992,
s. 379):

D (TCAL Z ZAM dkek)(dlel) (2.43)
keUleU

gdzie Ay = my — T, ex = Y — XLBy, przy czym B wyraza sie wzo-
rem (1.54).

Do oceny wariancji estymatora kalibracyjnego (2.43) mozna wykorzystac es-
tymator postaci (Rao i Molina, 2015, s. 12):

DYy (FeaL) = =Y Z dkyk —diy)”, (2.44)
k<lkles "

ktéry w takim wypadku redukuje si¢ do estymatora wariancji wartosci globalnej
w populacji Sena-Yatesa-Grundy’ego (Cochran, 1977). WartosSci ¥, mozna réw-
niez zastapiC przez reszty € = Yy — xﬁ,BAS, gdzie BS wyraza si¢ wzorem (1.42),
1 woéwczas do oceny wariancji (2.43) mozna wykorzystaé estymator:

15(2 TCAL Z Z dkek —dlel) . (2.45)
k<lkl€s

Poniewaz, jak pokazuja w badaniach symulacyjnych Estevao i wspdlautorzy
(1995), estymator (2.45) moze niedoszacowywaé wariancji (2.43) estymatora
kalibracyjnego, zaleca si¢ do oceny wariancji estymator postaci (Rao i Molina,
2015, s. 15):

A . .
M - (dgee — digiér)?, (2.46)

Dl (Fear) == Z

k<lEk lEs

gdzie g, wyrazaja si¢ wzorem (1.46).
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Do oceny wariancji (2.43) mozna réwniez wykorzysta¢ estymator (Deville
1 Séarndal, 1992, s. 380):

A R A
D(2 7'CAL ZZ wkek wlel 2.47)

kes les

przy czym & = yi, — X1, B,,s Oraz

-1
Bus = (Z kakaX£> > awEXgyk- (2.48)

kes kes

Podobnie jak w wypadku uogdlnionego liniowego estymatora typu GREG,
ktéry jest szczegdlnym przypadkiem estymatora kalibracyjnego wartosSci global-
nej, réwniez w odniesieniu do estymatoréw kalibracyjnych mozna je wykorzystac
do oszacowania warto$ci globalnej zmiennej ¥ w domenach. Zaktadamy zatem,
ze populacja U sktada si¢ z D roztacznych domen postaci Uy, ...,Up. Przyjmu-
jemy ponadto, ze w kazdej z D wyréznionych domen przedmiotem zaintereso-
wania jest warto$¢ globalna 7v,,...,7y,,, gdzie 7y,, dlad = 1,..., D, wyraza si¢
wzorem (1.58).

Funkcj¢ przynaleznosci dgp jednostki & do domeny d definiujemy wzorem
(1.59), a wartos$¢ cechy Y dla jednostki k nalezacej do domeny d wzorem (1.60).
Wartos¢ globalng 7y, w domenie d z kolei wyrazi¢ mozna wzorem (1.61). Estyma-
tor kalibracyjny wartosci globalnej (1.61) w domenie d moze by¢ zatem zapisany
w postaci:

g =3 wiyar, (2.49)

kes

gdzie wagi kalibracyjne wy, wyrazaja si¢ wzorem (2.12). Przy szacowaniu wartoSci
globalnej 7y, w domenie d uwzglednia si¢ zatem wylacznie wagi kalibracyjne od-
powiadajace jednostkom nalezacym do tej domeny, tj. k € sq4, gdzie sq = sNUy.
Estymator kalibracyjny wartos$ci globalnej (1.61) w domenie d mozna réwniez
przedstawié w alternatywnej postaci jako %é}\)L’ 4= 2kes, WkYk- Estymator ten po-
siada nastgpujace wlasnosci:

1) w wypadku gdy jakas domena d nie jest reprezentowana w probie przez
zadna jednostke, tj. gdy sq = &, nie jest mozliwe oszacowanie wartosci glo-
balnej Ty, w tej domenie,

2) do wyznaczenia wag kalibracyjnych wy; nie jest wymagana znajomos$¢ war-
toSci globalnych zmiennych pomocniczych na poziomie domeny, a jedynie
na poziomie catej populacji,
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3) spetniona jest zasada benchmarkingu rozumianego w ten sposéb, ze suma
oszacowanych wartosci globalnych w domenach jest réwna oszacowanej
warto$ci globalnej w populaciji, tj.

D
> e = feats (2.50)
d=1

przy czym 7car okreslony jest wzorem (2.3).
Réwnos¢ (2.50) wynika z tego, ze:

D D D
Z%((I}A)L,d = Z Zwkydk = Zwk Zydk = Zwkyk: = TCAL-
d=1 d=1

d=1kes kes = kes

Spetienie wlasnoSci benchmarkingu jest szczegdlnie cenne i pozadane w praktyce
badan statystycznych. Nie wszystkie jednak estymatory, zwlaszcza z zakresu sta-
tystyki matych obszaréw, ja maja. W konsekwencji rodzi to konieczno$¢ wprowa-
dzania odpowiednich korekt, tak aby suma oszacowan wartosci globalnych w do-
menach bylta spdjna z jej szacunkiem na poziomie catej populacji (Pfeffermann,
2013).

Wariancje¢ estymatora (2.49) mozna oszacowaé¢ z wykorzystaniem wzoru
(2.47), przy czym reszty € zastgpowane sa przez:

&4y = daryr — XoBwss (2.51)

gdzie ﬁdws dane jest wzorem (2.48), a w miejsce yy nalezy wstawic 0 iy

W wypadku gdy dysponujemy wektorem zmiennych pomocniczych na po-
ziomie domeny d oraz znane sg ich wartosci globalne 3y i, X, estymator ka-
libracyjny wartoSci globalnej 7y, w domenie d mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy
sposéb:

&= wayns (2.52)
kE€sq

przy czym wagi kalibracyjne wyj, sa rozwiazaniem ponizszego zadania optymali-
zacyjnego!?:

* (W1)q — minimalizacja funkcji odlegtosci:

d
Ddw)=Y" ’“G(?’“) — min, (2.53)
reay B k

15 Subskrypt d w nazwie warunku odnosi si¢ do tego, ze wagi kalibrujemy w obrgbie kazdej
z wyréznionych domen oddzielnie.
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* (W2)q — réwnania kalibracyjne:

> waxp =Y X, (2.54)

kEsgq keUy
¢ (W3)q — warunki ograniczajace:

Lg%gm odzie: 0<L<1<U,k=1,...,nq,  (2.55)

k

ng oznacza liczebnos$¢ zbioru sg.
W wypadku funkcji G(z) = 1 (z — 1)% wektor wag kalibracyjnych wg;, mozna
wyznaczy¢ wprost ze wzoru. MOwi o tym ponizsze twierdzenie.

Twierdzenie 2.4. Rozwiqzaniem zadania minimalizacji (2.53) przy warunku
(2.54) dla funkcji G(x) = %(x — 1)2 Jjest wektor wag kalibracyjnych w, ktérego
sktadowe w domenie d, dla d = 1,...,D, wyraZajq si¢ wzorem:

T -1
whp = di + dyqp ( PETEDY dek) (Z deka><£) xp.  (2.56)

keUy k€Esgq k€Esgq

Dla tak zdefiniowanej funkcji G(-) estymator kalibracyjny (2.52) wartosci global-
nej Ty, w domenie d sprowadza si¢ do uogdlnionego liniowego estymatora regre-
syjnego GREG w domenie d postaci:

T
%ﬁEG,d = Z dryr + ( Z Xk — Z dkxk) ﬁd’ (2.57)

k€sgy keUy k€Esq

przy czym:

-1
By = (Z dekaX£> > deqrXiyr (2.58)
keEsg k€sq

Estymator kalibracyjny (2.52), ktérego szczegdlnym przypadkiem jest (2.57),
ma podobne wiasnosci do estymatora (2.49). Spelnione sa i tutaj wlasnosci 1)
oraz 3) sformutowane na stronie 65. Do wyznaczenia wag kalibracyjnych wgs
w wypadku estymatora (2.52) niezbgdna jest jednak znajomos$¢ zmiennych po-
mocniczych, jak i ich wartosci globalnych ;.o Xg, na poziomie domeny d.

Zasadnicza réznica migdzy estymatorem kalibracyjnym %((:QL’ g a %&)L’ g war-
tosci globalnej 7y, w domenie d polega wigc na tym, ze w wypadku pierwszego
z estymatoréw wagi kalibrujemy tak, aby odtworzone zostaly wartoSci globalne
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zmiennych pomocniczych na poziomie calej populacji, a dla drugiego wagi ka-
libracyjne maja odtwarzaé znane wartosci globalne zmiennych pomocniczych na
poziomie domeny. Warto réwniez podkresli¢, ze estymator %&L qJestw przyblize-
niu nieobciazony,nawet gdy warto$¢ oczekiwana liczebnosci w domenie jest mata,
podczas gdy estymator %éi)L’ 4 jest w przyblizeniu nieobciazony, gdy wartos¢ ocze-
kiwana liczebnosci préby w domenie jest duza (Rao i Molina, 2015; Zadto, 2015).

Wariancj¢ estymatora (2.52) mozna oszacowa¢ z wykorzystaniem wzoru
(2.47), przy czym reszty €j zastgpowane s przez:

e = dar (ye —x1Ba). (2.59)

gdzie Bd dane jest wzorem (2.58).

Na zakoriczenie tego podrozdzialu warto wskazaé, ze w literaturze przedmiotu
(Sdrndal, 2007; Haziza i Beaumont, 2017) wskazuje si¢ na trzy zasadnicze zalety
kalibracji wag:

— w wypadku gdy zmienne pomocnicze wzigte pod uwage w procesie wyzna-
czania wag kalibracyjnych sa silnie skorelowane ze zmienna Y, reszty €
sa bliskie zera, a wariancja estymatora mata; w rezultacie nalezy oczekiwac
zysku na precyzji;

— kalibracja umozliwia uzyskanie zgodnosci (spéjnosci) rozumianej w ten
sposob, ze oszacowane na podstawie n-elementowej proby s wartoSci
globalne dla wszystkich zmiennych pomocniczych odpowiadaja znanym
wartoSciom globalnym tych zmiennych z zewnetrznych Zrédet danych
(spis6w czy rejestrow administracyjnych);

— podejscie kalibracyjne umozliwia redukcj¢ negatywnego wptywu btedéw
nielosowych, takich jak braki odpowiedzi czy btedy pokrycia, ktére sg nie-
odlacznym elementem wielu badan statystycznych zaréwno czgSciowych,
jak i petnych.

2.3. Algorytm wyznaczania mnoznikéw Lagrange’a w podej$ciu
kalibracyjnym

Wyznaczanie wag kalibracyjnych (2.12) wymaga znajomosci funkcji kalibracyj-
nej F'(-) oraz wektora mnoznikéw Lagrange’a A. Dla zadanej funkcji G(+) stosun-
kowo tatwo zbudowaé¢ odpowiadajaca jej funkcje kalibracyjna F'(-). Znalezienie
wektora A w wielu wypadkach wymaga juz jednak zastosowania podejscia ite-
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racyjnego. Ponizej opisano algorytm poszukiwania wektora A zgodnie z propo-
zycja Vanderhoefta (2001). Uwzgledniono dwa przypadki wyznaczania wektora
mnoznikéw Lagrange’a: bez ograniczen na iloraz wag kalibracyjnych wy, i wag dj,
wynikajacych z planu losowania proby oraz z ograniczeniami. Szerszy przeglad
algorytméw wykorzystywanych do wyznaczania wag kalibracyjnych uwzglednia-
jacych ograniczenia mozna znalezZ¢ w pracy Daviesa (2018). Warto przy tym za-
znaczy¢, ze wigkszo$¢ programéw, w ktérych jest zaimplementowana kalibracja
(ReGenesees, Calmar 2, g-CALIB-S oraz pakiet calibrate programu R), w proce-
sie poszukiwania wag kalibracyjnych wykorzystuje algorytm Newtona-Raphsona.
W programie GES napisanym w jezyku 4GL (SAS) wykorzystywany jest algo-
rytm PMA (ang. Projection Method Algorithm). Z kolei w programie Bascula
zaimplementowano algorytm SMQ (ang. Scale Modified Quadratic). W ksiazce
uwaga zostata skupiona na wyznaczaniu wektora mnoznikéw Lagrange’a X, ktory
stanowi kluczowy element wag kalibracyjnych (2.12), z wykorzystaniem metody
Newtona-Raphsona, ktéra jest iteracyjnym algorytmem znajdowania minimum za-
danej funkcji celu.

Na potrzeby skonstruowania odpowiednich algorytméw wyznaczania wektora
mnoznikéw Lagrange’a A, z ograniczeniami na iloraz wag wy, i di, i bez ograni-
czen, zapiszemy problem poszukiwania wag kalibracyjnych (W1)—(W3) w ujeciu
macierzowym.

Niech X, bedzie macierza, w ktérej element xj; oznacza wartosC j-tej
zmiennej pomocniczej dla k-tej jednostki badania z préby s, dla k =1,...,n oraz
j=1,...,J:

11 T12 e T1g
xr21 X222 ... T2J

X5 = . . - (2.60)
Tnl Xp2 ... TnpJg

W macierzy tej wektor x; = (g1, ..., Tk J)T odpowiadajacy k-temu wierszowi, sta-
nowi wektor zlozony z wartoSci wszystkich J zmiennych pomocniczych dla k-tej
jednostki z préby s. Niech ponadto Dy = diag(d) = diag(dj, . ..,d,) oznacza ma-
cierz diagonalna zawierajaca na giéwnej przekatnej wagi d; wynikajace z planu
losowania préby, tj.

d 0 ... 0
0 d2 ... O

Ds=1|. . . . (2.61)
0 0 ... dy
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Podobnie definiujemy macierz W = diag(w) = diag(w;,...,w,) oraz macierz
G; =diag(g) =diag(gi,...,gn). Macierz W zawiera na gtéwnej przekatnej wagi
kalibracyjne, a macierz G mnozniki kalibracyjne. Alternatywnie macierz Wy
mozna przedstawi¢ w nastgpujacej postaci: W, = diag(d1g1,...,dngn).

Przyjmujac, ze Tx = )<y Xk 0znacza wektor ztozony z wartosci globalnych
wszystkich zmiennych pomocniczych, réwnania kalibracyjne opisane w warunku
(W2) mozna zapisa¢ w ujeciu macierzowym w nastgpujacej postaci:

Xw = 7x. (2.62)

Niechg = (g1,...,gn)" oraz 1, oznaczaja odpowiednio wektor ztozony z mnozni-
kéw kalibracyjnych i wektor kolumnowy ztozony z n jedynek. Warunek ten mozna
tez zapisac alternatywnie jako X£W51n =7x lub XED s& =Tx CZy )V(Eg =TX,
gdzie X, = D, X,.

Réwniez warunek (W1), ktéry odnosi si¢ do poszukiwania minimum odpo-
wiedniej funkcji odlegtosci D(-), mozna zapisaé w postaci macierzowej. W tym
celu zauwazmy, ze G ( 15—:) = G(gr), a funkcje odlegtosci, dla ktérej poszukujemy
minimum warunkowego, mozna wyrazi¢ w postaci D(d,w) = >, . Z—’;G (9k)-

Przyjmujac z kolei, ze G(g) = (G(g1),....G(gn))" oraz q = (qi,...,qn)", funkcje
D(-) w warunku (W1) mozna przedstawi¢ jako:

D(d,w)=d"Q;'G(g), (2.63)

gdzie Q, = diag(q) oznacza macierz diagonalna zawierajaca na gléwnej przekat-
nej wagi qx. Przyjmujac, ze g = 1, powierzchnie odpowiadajace funkcji celu, dla
ktérych poszukujemy minimum warunkowego, tj. D(d,w) = d"G(g) dla réznych
funkcji G(-), mozna przedstawi¢ w przestrzeni R? (rys. 2.2)'®. Na przyktad, jesli
wezmiemy pod uwagg funkcje (2.18), to odpowiadajaca jej funkcja celu Dy (d, w)
bedzie postaci (metoda liniowa):

Di(d,w) = (g1 — 1)* +2(g2 — 1)*.

Z kolei warunek (W3), w ktérym naktada si¢ ograniczenia na wagi kalibra-
cyjne, a doktadniej na iloraz wag kalibracyjnych wy i wag wynikajacych z planu
losowania proby dj, mozna zapisaé w postaci g € €2, gdzie € jest ograniczonym

16 Na potrzeby wizualizacji przyjeto, ze w wypadku funkcji G3(z) i G4(z): dy = 2, dp = 4
oraz L = 0,33 i U = 3 . Numeracja funkcji celu D(-) jest zgodna z oznaczeniami funkcji G(-)
w tabeli 2.1.
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Dy(d, w) = d'G+(g) Da(d, w) = d'G(g)

Dy(d, w) = d'G3(g) D4(d, w) = d'G4(g)

'l, l”
G ]
]

05

Rysunek 2.2. Wykresy powierzchni dla wybranych funkcji celu D(d, w)

Zrédto: na podstawie przyktadowych danych.

podzbiorem [L, U]" przestrzeni euklidesowej R™. Ostatecznie problem poszuki-
wania wag kalibracyjnych wy, gdzie k = 1,...,n, opisanych warunkami (W1)-
(W3) mozna zapisa¢ w postaci ponizszego zadania optymalizacyjnego.

Model 1. Problem wyznaczania wag kalibracyjnych wy,

D(d,w)=d'Q;'G(g) — min, (2.64)
przy warunkach:

X'w = 7x, (2.65)
g e . (2.66)
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Alternatywnie zagadnienie wyznaczania wag kalibracyjnych mozna zapisaé jako
problem poszukiwania mnoznikéw kalibracyjnych g; dla k = 1,...,n. Ich znajo-
mos¢é umozliwi wyznaczenie wag kalibracyjnych wy, ze wzoru (2.12)!7.

Model 2. Problem wyznaczania mnoznikéw kalibracyjnych gy,

D(d,w) =d"'Q;'G(g) — min, (2.67)
przy warunkach:

X'g = 7%, (2.68)
g e (2.69)

Punktem wyjscia do znalezienia wektora mnoznikéw Lagrange’a jest réwna-
nie (2.13). Mozna je réwnowaznie zapisa¢ w postaci:

(A = deF(qu£/\)xk —1x =X{w(A)—7x =0, (2.70)
keEs

gdzie w(A) = D,F (X A). Wektor czynnikéw nieoznaczonych Lagrange’a mozna
znalez¢, rozwiazujac nieliniowy uktad J réwnan ®(A) = 0 z wykorzystaniem me-
tody Newtona-Raphsona. Algorytm ten polega na wyborze punktu startowego A,
ktérym jest zazwyczaj wektor ztozony z samych zer, a nastgpnie rekurencyjnie
przeksztalca si¢ ten wektor az do momentu, gdy kolejne przyblizenia beda wystar-
czajaco satysfakcjonujace. Wektory sa przeksztalcane zgodnie z ponizszym réw-
naniem macierzowym:

AD =AY e (A1) (A0, 2.71)

ktére w sukcesywny sposéb pozwala uaktualnia¢ mnozniki Lagrange’a A0 w l-tej
iteracji, [ = 1,2,..., zaczynajac od A(0) = 0, gdzie @’ jest pochodng (Frécheta),
a macierz okreslona jako [®'(-)]” oznacza tzw. uogélniona macierz odwrotng do
macierzy ®’(-). W kazdej iteracji algorytmu w pierwszej kolejnosci obliczany jest
wektor

w()\(l_l)) - DSF(XS)\(Z_I)>, (2.72)

na bazie ktérego wyznaczana jest nastgpujaca macierz:

B(AD) = XIw(AV) —7x (2.73)

17 Tak sformutowane problemy poszukiwania wag badZ mnoznikéw kalibracyjnych mozna za-
tem rozpatrywac jako zagadnienia programowania matematycznego.
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oraz macierz postaci:

o' (,\(H)) =XTW, ()ﬂ*l))xs, (2.74)
gdzie W (/\(1—1)> mozna przedstawic jako:

W, (A(H)) — diag (w(,\“—l))). (2.75)

W pierwszym kroku opiszemy algorytm wyznaczania mnoznikéw Lagrange’a
A odpowiadajacy sformutowaniu zadania optymalizacyjnego poszukiwania wag
kalibracyjnych w modelu 1 lub modelu 2. Pominiemy jednak zatozenie méwiace,
ze g € (). Oznacza to, ze nie wymagamy, aby wagi kalibracyjne nalezaty do pew-
nego z gbry okreslonego przedziatu. Dopuszczamy zatem, w zaleznoSci od funkcji
G(+), wystgpowanie wag ujemnych czy ekstremalnych, tj. znacznie r6zniacych sig
od wag wynikajacych z planu losowania préby.

Algorytm 1. Algorytm wyznaczania mnoznikow A

Krok 1: Inicjalizacja
Przyjmij wejsciowy wektor mnoznikéw Lagrange’a w postaci A0 = 0. Oblicz
poczatkowe wartosci wektora wag kalibracyjnych wedlug nastgpujacego wzoru:

w® =D, F(X ,\<0>) —D,1, =d. (2.76)

Przejdz do kroku 2.

Krok 2: Obliczenie mnoznika AV
Oblicz warto$¢ mnoznika Lagrange’a A0, korzystajac z nastgpujacego wzoru:

AW = —(XID,X,) (Xid-7x) (2.77)
oraz odpowiadajace mu wagi kalibracyjne:
w(l) = D,F(XA0). (2.78)

Ustal [ = 1. PrzejdZ do kroku 3.

Krok 3: Kryterium stopu (por. wzory (2.81)—(2.83))
Jezeli warunek stopu jest spetniony, to idZ do kroku 6. W przeciwnym razie idZ do
kroku 4.
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Krok 4: Obliczenie ) oraz &'V
Przyjmujac W = diag (w@), oblicz ") = XTw(®) — ¢ i &'® = XTWIX,,
a nastgpnie idZ do kroku 5.

Krok 5: Obliczenie AV oraz wektora wag kalibracyjnych w¥)
Ustaw [ na [+ 1. Oblicz wektor mnoznikéw Lagrange’a }\(l), korzystajac ze wzoru
(2.71) lub ze wzoru postaci:

A0 = XD (XTw X)) (XTw(Y - rx) (2.79)
oraz wyznacz nowe wagi kalibracyjne:
wl) = DSF<XS/\(”). (2.80)

Wré¢ do kroku 3.

Krok 6: Koricowe rozwiqzanie
Finalny wektor wag kalibracyjnych jest postaci: w = w() = D, F (Xs/\(l)).

W powyzszym algorytmie kryterium stopu moze by¢ w rézny sposéb zdefi-
niowane. Przyjmujac, ze ¢ jest tzw. poziomem tolerancji, najczesciej zaktada sig,
ze zbiezno$¢ jest osiagnigta, gdy spetniony jest ponizszy warunek:

(-1

@) _ )
1%?%{71‘91‘7 95 ‘ <e. (2.81)

Mozna jednak rozpatrywaé inne kryteria, do ktérych naleza:

o (-1
1252, wklw_élwfj : <e (2.82)
lub
(WO —w=D) (W) | <e, (2.83)

gdzie ||-|| oznacza normg euklidesowa.

Powyzej sformutowany algorytm nie brat pod uwage warunku g € €). Ponizej
zostang podane kroki tzw. rozszerzonego algorytmu wyznaczania mnoznikéw La-
grange’a A, w ktérym zaktadamy, ze wagi kalibracyjne naleza do pewnego z géry
okreslonego przedziatu. Z warunku (W3), w ktérym L < 15—: < U, wynika, ze
dipL < wy, < diU dla pewnych statych L i U takich, ze 0 < L <1 < U. W algo-
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rytmie tym, ktory jest modyfikacja opisanego wczedniej podstawowego algorytmu
poszukiwania wektora mnoznikéw Lagrange’a A oraz konicowych wag kalibracyj-
nych, dokonuje si¢ ,,przycigcia” wag kalibracyjnych wy, (ang. truncated weights)
po ich uaktualnieniu, gdy nie leza w zatozonym przedziale diL < wy < diU.
Oznacza to, ze jesli dla pewnego k zajdzie nieréwnos$¢ wy, < dy L, przycigcie po-
lega na tym, ze przyjmujemy wy, = dj L. Z drugiej strony, gdy wy, > diU, przyj-
mujemy, ze po przycigciu wy = diU. Zaktadamy przy tym, ze L > 0.

Ostatecznie, przyjmujac kryterium stopu w postaci (2.81), rozszerzony algo-
rytm wyznaczania mnoznikéw Lagrange’a A oraz wag kalibracyjnych wy mozna
sformutowaé w nastgpujacy sposéb.

Algorytm 2. Rozszerzony algorytm wyznaczania mnoznikow A

Krok 1: Inicjalizacja

Ustal wartosci dla parametréw L i U. Nastgpnie przyjmij wejSciowy wektor
mnoznikéw Lagrange’a w postaci A0 =0 w dalszym ciagu oblicz poczatkowe
warto$ci wektora wag kalibracyjnych ze wzoru (2.76). Przejdz do kroku 2.

Krok 2: Obliczenie mnoznika AV

Przyjmij, ze | = 1. Oblicz warto§¢ mnoznika Lagrange’a PARA korzystajac ze
wzoru (2.77), oraz odpowiadajace mu wagi kalibracyjne ze wzoru (2.78).
SprawdZ, czy wyznaczone wagi kalibracyjne wymagaja operacji przyciecia. Jesli
tak, przejdzZ do kroku 3. Jesli nie, przejdz do kroku 5.

Krok 3: Przyciecie wag

Przyjmij wy = dpL, gdy wi < dpL. W sytuacji gdy wg > dipU, przyjmij
wy, = diU. 1dZ do kroku 4.

Krok 4: Kryterium stopu

Jezeli warunek stopu jest spetniony, idZ do kroku 7. W przeciwnym razie idZ do
kroku 5.

Krok 5: Obliczenie ® oraz &V

Oznaczajac przez W) wektor wag kalibracyjnych po operacji przyciecia (gdy
byta wymagana) i przyjmujac wi) = diag (v"v(l)>, oblicz 1) = XIw® — rx
oraz ®'() = XEVVQ)XS, a nastepnie idZ do kroku 6.

Krok 6: Obliczenie \) oraz wektora wag kalibracyjnych w®)

Ustaw [ na [ 4 1. Oblicz mnoznik Lagrange’a /\(l), korzystajac ze wzoru (2.71)
lub ze wzoru:

A0 = X (XTWDX,) (XD - rx ). (2.84)
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Oblicz nowe wagi kalibracyjne:
w) = DSF<X8)\(”). (2.85)

Wr6é do kroku 3.

Krok 7: Koricowe rozwigzanie
Finalny wektor wag kalibracyjnych jest postaci: w = w() = D, F (XS/\(Z)).

Opisany powyzej rozszerzony algorytm wyznaczania czynnikéw nieozna-
czonych Lagrange’a, a w konsekwencji wag kalibracyjnych wy, umozliwia ich
przycigcie przy jednoczesnym minimalizowaniu odpowiedniej funkcji odlegtosci
i spetnieniu réwnan kalibracyjnych. W konsekwencji zmniejsza si¢ dyspersja wag
kalibracyjnych. Operacja ta ma si¢ przyczyni¢ réwniez do zmniejszenia btedu
Sredniokwadratowego odpowiedniego estymatora kalibracyjnego wykorzystuja-
cego przycigte wagi.

Warto nadmienié, Ze istnieja rdwniez inne metody przycinania wag kalibra-
cyjnych, ktére uznawane sa za ekstremalne. Techniki te bazuja na ogdt na usta-
nowieniu pewnego punktu progowego wg, powyzej ktérego wage kalibracyjna wy,
uznaje si¢ za odstajaca. W takiej sytuacji wymusza sig¢, aby po przycigciu waga
kalibracyjna réwna byta warto$ci progowej wqg. Wiaze si¢ to jednoczesnie z pewna
modyfikacja wag kalibracyjnych, ktére nie przekraczaja wartosci progowej wg, po
to, aby sumy wag kalibracyjnych przed operacja przycigcia i po niej byty sobie
rowne. Formalnie, oznaczajac odpowiednio przez wy, oraz wy wage kalibracyjna
przypisana jednostce k przed i po operacji przycigcia, oznacza to, ze:

s — {wo, jezeli wy > wo, 056

Ywg, jezeli wy < wy,

gdzie v jest tzw. czynnikiem skalujacym, ktéry zapewnia spetnienie ponizszego

> wee =Y wy. (2.87)

kes kes

warunku:

Odpowiednie ustalenie warto$ci progowej wy moze wptywaé na warto$¢ btedu
Sredniokwadratowego estymatora kalibracyjnego. Zia specyfikacja wg moze pro-
wadzi¢ do wzrostu btedu Sredniokwadratowego estymatora kalibracyjnego z przy-
cigtymi wagami w poréwnaniu z estymatorem kalibracyjnym, w ktérym wagi nie
byty w zaden spos6b modyfikowane. Problem odpowiedniego doboru wy jest oma-
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wiany w pracy Pottera (1990). Szczegétowo kwestia ta jest rozwazana takze w ar-
tykule Chena i wspétautoréw (2017).

Warto w tym miejscu wspomnie¢ réwniez o innej modyfikacji wag dj, wyni-
kajacych z planu losowania préby, tzw. wygtadzaniu wag (ang. weight smooth-
ing), ktére zostato zaproponowane przez Beaumonta (2008). Idea tego podejscia
sprowadza si¢ do zbudowania odpowiedniego modelu regresji, w ktérym funkcje
zmiennej objasnianej beda petnity wagi di, a zmienna objasniajaca bedzie Y. For-
malnie rozpatruje si¢ zatem model postaci:

di, = 1W(yk,B) + ks (2.88)

gdzie wektor yr = (Y1k,...,ypk) » a B jest P-wymiarowym wektorem niezna-
nych parametréw podlegajacych procesowi estymacji. Wagi wygtadzone sa war-
toSciami teoretycznymi wyznaczonymi z wykorzystaniem powyzszego modelu,
tj. di, = M(yk,B>, gdzie ,3 jest estymatorem wektora parametréw £ uzyskanym
uogdlniong metoda najmniejszych kwadratdw. Ostatecznie wygladzony estymator
wartosci globalnej (1.1) wyraza si¢ wzorem:

FsmootH = D Ak (2.89)
kes

Podejscie to nie bedzie jednak przedmiotem rozwazan w niniejszej pracy. Szcze-
gbtowo zostato ono oméwione we wspomnianym artykule Beaumonta (2008).

Na zakoriczenie tego podrozdziatu warto podkresli¢, ze operacja przycinania
wag w procesie kalibracyjnym moze spowodowac, ze nie wszystkie wartosci glo-
balne zmiennych pomocniczych zostana dokladnie odtworzone. Oznacza to, ze
oszacowane z wykorzystaniem wag kalibracyjnych, wartoSci globalne niektérych
zmiennych pomocniczych mogg si¢ nieznacznie r6zni¢ od ich wartosci globalnych
znanych ze spisu czy innych zZrédet. Z sytuacja taka mozemy mie¢ do czynie-
nia, gdy dysponujemy znaczng liczba zmiennych pomocniczych oraz ich znanymi
warto$ciami globalnymi (Barranco-Chamorro, Jiménez-Gamero, Mayor-Gallego
i Moreno-Rebollo, 2015; Guggemos i Tillé, 2010). W takim wypadku mozna wy-
korzysta¢ tzw. kalibracje¢ z karami (ang. penalized calibration), aby kontrolowad
réznicg pomigdzy warto$ciami globalnymi zmiennych pomocniczych oszacowa-
nymi na podstawie wyznaczonych wag kalibracyjnych, a ich znanymi z innych
Zrédet warto$ciami prawdziwymi. Warto$ci globalne nie sa zatem doktadnie od-
twarzane, a jedynie w pewnym przyblizeniu. Odbywa si¢ to poprzez wprowadzenie
do funkcji odlegtosci D(d,w), dla ktérej poszukuje si¢ minimum warunkowego,
dodatkowego sktadnika w postaci czynnika kary.
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2.4. Badanie symulacyjne — podejScie minimalizujace funkcje
odleglosci

Celem przeprowadzonego badania symulacyjnego jest analiza najwazniejszych
wlasno$ci estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej (1.34) uzyskanych dla
réznych postaci funkcji G(-) w podejsciu minimalizujacym funkcje odlegtosci,
opisanym szczegétowo w podrozdziale 2.2. Na potrzeby jego realizacji wyko-
rzystano wspomniane juz rzeczywiste dane pochodzace z Badania Budzetéw
Gospodarstw Domowych, ktére odgrywa wazna rolg w analizach poziomu zycia
Iudnodci i stanowi podstawowe Zrédito informacji o rozchodach, spozyciu ilos-
ciowym zywnosci, przychodach oraz o innych aspektach warunkéw zycia okres-
lonych grup ludnosci (GUS, 2017a). Za zmienng objasniana Y przyjeto wydatki
ogoétem (w tys. zl) gospodarstwa domowego, a jako zmienng objasniajaca w pro-
cesie kalibracji wzigto pod uwage dochdd rozporzadzalny gospodarstwa domo-
wego (w tys. zt). Innymi stowy, oszacowaniu podlegaty wydatki ogétem wszyst-
kich gospodarstw domowych.

Na potrzeby realizacji badania symulacyjnego utworzono tzw. pseudopopu-
lacje. Ze zbioru danych BBGD usunig¢to gospodarstwa, dla ktérych nie byto
danych na temat dochodu rozporzadzalnego lub wydatkéw ogétem. Usunigto
réwniez gospodarstwa, dla ktérych obydwie rozpatrywane zmienne przyjmowaty
wartosci niedodatnie. Tak utworzona pseudopopulacja liczyla ostatecznie N =
= 32291 gospodarstw domowych.

Na rysunku 2.3 zamieszczono korelacyjny diagram rozrzutu pomigdzy docho-
dem rozporzadzalnym gospodarstw domowych a wydatkami ogétem oraz wykresy
pudetkowe dla kazdej zmiennej z osobna w tak utworzonej pseudopopulacji.

Mozna zauwazy¢, ze istnieje dos¢ silna dodatnia zalezno§¢ migdzy dochodem
gospodarstw domowych a wydatkami ogélem. Potwierdzeniem tego jest oszaco-
wany wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona, ktéry wynosi 7, = 0,65. Za-
réwno dochdd, jak i wydatki ogétem maja rozktad o asymetrii prawostronnej. Wy-
kresy pudetkowe wskazuja ponadto, ze dla wielu gospodarstw domowych mozna
zaobserwowac odstajace wartoSci dochodu rozporzadzalnego i wydatkéw ogdtem.

W kolejnym kroku badania z utworzonej pseudopopulacji losowano 2% prébe
zgodnie z planem losowania prostego bez zwracania oraz dokonywano kalibra-
cji wag di. Powyzszy proces powtérzono B = 200 razy. W kazdej replikacji,
majac wyznaczone wagi kalibracyjne wy, dokonano oszacowania wartosci glo-
balnej 1y, tj. tacznych wydatkéw ogétem gospodarstw domowych, korzystajac
ze wzoru (2.3). W badaniu symulacyjnym uwzglgdniono przy tym rézne posta-
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Rysunek 2.3. Korelacyjny diagram rozrzutu migdzy wydatkami ogétem a dochodem
rozporzadzalnym gospodarstw domowych (lewy panel) oraz wykresy pudelkowe
dochodu rozporzadzalnego i wydatkéw ogélem (prawy panel)

7Zrédto: na podstawie BBGD.

cie funkcji G(-), ktére prowadzity do odmiennych zestawéw wag kalibracyjnych
wg. Rozpatrzono wszystkie funkcje G1—G5, ktére w syntetyczny sposéb przed-
stawiono w tabeli 2.1'®. Odpowiednie estymatory kalibracyjne wartosci globalnej
dla ré6znych funkcji G(+) oznaczono jako Tlin» Trak»> Tlog» Tsinh» Tlin_tr» 0Odpowiadajace
im zestawy wag kalibracyjnych przez wiin, Wrak, Wiog, Wsinh» Wiin_r» @ mnozniki ka-
libracyjne jako Giin, grak» Glog» Gsinhs Jlin_u - W wypadku funkcji G3, G4 oraz G
przyjeto ponadto ograniczenia na iloraz wy/dy: L = % iU = % W kazdym z roz-

18 Numeracja funkcji jest zgodna z kolumna Lp. Na przyktad G4 odpowiada funkcja G(+) bazu-
jaca na sinusie hiperbolicznym.

19 Skrétowe oznaczenia pochodza od angielskich nazw tych metod: lin — linear, rak — raking,
log — logit, sinh — hyperbolic sine, lin_tr — linear truncated.
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patrywanych przypadkéw zatozono, ze ¢ = 1. Na potrzeby estymacji wartosci
globalnej wydatkéw ogdtem gospodarstw domowych wzigto réwniez pod uwage
estymator Horvitza-Thompsona (1.35).

Jak wczedniej wspomniano, w procesie kalibracji wag jako zmiennga pomoc-
nicza wykorzystano dochdd rozporzadzalny gospodarstw domowych. Wzigto po-
nadto sztuczng zmienng przyjmujaca dla kazdego gospodarstwa wylosowanego do
préby s warto$¢ 1. Zapewniono sobie w ten sposéb sumowalno$¢ wag kalibracyj-
nych wy, do liczebnoSci pseudopopulacji N. W celu oceny jakosci rozwazanych
estymatoréw kalibracyjnych i estymatora Horvitza-Thompsona w badaniu symu-
lacyjnym obliczono nastepujace miary>°
wzgledne obciazenie (ang. relative bias):

| B A0

TeaL — TY
= — E AL ] 2.90
5 2 - 00%, ( )

RBsmv(7caL)

— btad Sredniokwadratowy (ang. mean squared error):

B
. 1 (b 2
MSEs(feat) = 5 3 (7 -mv)" (2.91)
b=1
— wzgledny btad $redniokwadratowy?! (ang. relative root mean squared er-
ror):
MSEsv(7caL)

RRMSEgiv (7caL) = -

-100%, (2.92)

— wskaznik pokrycia wartosSci globalnej odpowiadajacy 95% przedziatowi uf-
nosci bazujacemu na ocenie odpowiedniego estymatora kalibracyjnego Tcar
i ocenie jego wariancji D?(7car) (ang. coverage rate):

CRsim {D TCAL} ZI (2.93)

— $rednia dtugos¢ przedzialu ufnosci (ang. average length of the confidence
interval):

B
ALgiv(7caL) Z( - a1 ) (2.94)

20W oznaczeniach wzoréw dodano subskrypt dolny SIM, aby wyraznie podkresli¢, ze ocena
miar jest dokonywana w badaniu symulacyjnym metoda Monte Carlo.

2 7e wzgledu na znajomos$¢ ,,prawdziwej” wartosci globalnej Y w pseudopopulacji w badaniu
symulacyjnym, w mianowniku na wzér RRMSE, wykorzystano ja w miejsce jej oszacowania — por.
wzor (1.33).
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W powyzszych wzorach %((:IXL oznacza ocen¢ odpowiedniego estymatora kali-

bracyjnego wartosci globalnej w b-tej iteracji badania symulacyjnego, a I?) zdefi-
niowane jest jako:

1, jezeli a(b),a(b) okrywa Ty,
70) jezeli-[a”, a5 pokrywa ry (2.95)
0, w przeciwnym razie,
gdzie
b) _ A Ao (b b) _ A Ao (b
=58, oy [D2(), P =a8 by D),

przy czym z;_a jest kwantylem rzedu 1 — § w rozktadzie N(0,1), D? (f'él;)L)
oznacza ocen¢ wariancji estymatora kalibracyjnego wyznaczong zgodnie ze wzo-
rem (2.47) w b-tej iteracji.

W analogiczny sposéb obliczono wybrane miary jakosci dla estymatora Hor-
vitza-Thompsona. W zwiazku z tym, ze w badaniu symulacyjnym przyj¢to losowa-
nie proste bez zwracania, odpowiednie prawdopodobieristwa inkluzji pierwszego
i drugiego rzgdu mozna wyznaczy¢ ze wzordw (1.19) i (1.20). Wéwczas:

N_
—W, jezeli k#£1,
Ay = (N-1) (2.96)
n(N —n) o
T, _]eZeh k=1

i w takim wypadku D?(#yr) mozna wyznaczy¢ ze wzoru:

. S2
D?(#ur) = N? <1 = ;) -, (2.97)
gdzie
Sos = L (o —7s)”  oraz g = L > Yk
n—1 kes n kes

Rysunek 2.4 pokazuje oszacowania punktowe wartoSci globalnej wydatkéw
ogoétem gospodarstw domowych wszystkich rozpatrywanych estymatoréw kali-
bracyjnych oraz estymatora Horvitza-Thompsona.

Pozioma linia 7y = 64 966,84 tys. zt pokazuje prawdziwa wartoS¢ globalng
Ty W utworzonej pseudopopulacji. Czarne punkty na kazdym z wykreséw ukazuja
z kolei realizacje konkretnego estymatora w kazdej z B = 200 replikacji. Ana-
liza tego wykresu wskazuje, ze kazdy z rozpatrywanych estymatoréw charakte-
ryzuje si¢ niewielkim obciazeniem. W wypadku estymatora Horvitza-Thompsona
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Rysunek 2.4. Oszacowana warto$¢ globalna wydatkéw ogélem gospodarstw
domowych

Zr6dto: na podstawie BBGD.

mozna jednak zauwazy¢ wigksze zr6znicowanie uzyskanych wynikow w poszcze-
g6lnych replikacjach badania symulacyjnego w poréwnaniu z estymatorami kali-
bracyjnymi.

Potwierdzeniem powyzszych spostrzezefi sa liczby przedstawione w tabeli 2.2.
Wzgledne obciazenie wszystkich estymatoréw rozpatrywanych w badaniu symu-
lacyjnym jest mate i oscyluje w granicach 0. Spos§réd wszystkich rozwazanych es-
tymator6éw najmniejsze wzgledne obciazenie zaobserwowano w wypadku estyma-
tora kalibracyjnego, w ktérym wagi byly wyznaczane zgodnie ze wzorem (2.15)?2,

22 Metoda liniowa.
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a najwigksze w odniesieniu do estymatora Horvitza-Thompsona. Do podobnych
wnioskéw mozna doj$¢, analizujac MSEgpy oraz RRMSEgyy rozpatrywanych es-
tymatoréw. Estymatory kalibracyjne charakteryzuja si¢ wigksza doktadno$cia ani-
zeli estymator Horvitza-Thompsona, ktéry w swojej konstrukcji nie wykorzystuje
zadnej informacji o zmiennych dodatkowych. Oszacowane bledy Sredniokwadra-
towe w wypadku estymatoréw kalibracyjnych sa znacznie mniejsze w poréwna-
niu z estymatorem Horvitza-Thompsona, przy czym najnizsze MSEgp w grupie
estymatoréw kalibracyjnych zaobserwowano w wypadku estymatora 7ji,, a naj-
wyzsze dla estymatora 7j,.. Wzgledny blad Sredniokwadratowy RRMSEgpy dla
estymatoréw kalibracyjnych byt na podobnym poziomie. Wigksza jego warto$¢ —
2,58% — odnotowano jedynie w wypadku estymatora Horvitza-Thompsona. Z ko-
lei wskaznik pokrycia wartosci globalnej odpowiadajacy 95% przedziatowi uf-
nosci byl dla wszystkich rozpatrywanych estymatoréw na podobnym poziomie
i oscylowal w granicach 95-97%. Nieco wyzszy CRspy odnotowano jedynie dla
estymatoréw 7y, oraz 7. Zaobserwowane réznice nie sa jednak znaczace. Wi-
doczne sa natomiast rozbieznos$ci migdzy Srednimi dtugosciami przedzialéw uf-
nos$ci dla estymatora Horvitza-Thompsona i estymatoréw kalibracyjnych. Warto§¢
ALgmv w wypadku estymatora Horvitza-Thompsona byta okoto 35% wyzsza ani-
zeli dla pozostalych estymatoréw kalibracyjnych.

Tabela 2.2. Warto$ci miar jakoSci estymatoréw kalibracyjnych

Estymator RB SIM MSES[M RRMSES]M CRSIM ALSIM

THT —-0,20  2809107,99 2,58 0,950  7417,04
Tlin —-0,07 178731273 2,06 0,965 5509,14
Tlin_tr —0,14 186949124 2,10 0,955 5503,59
Tlog —0,15  1880559,93 2,11 0,955 5506,73
Trak —0,12  1814227,08 2,07 0,965 5494,40
Tsinh —-0,15  1877382,08 2,11 0,955 5508,16

Objasnienia: Wartosci RBgpy oraz RRMSEgpy wyrazone sa w procentach.

Zrédto: na podstawie BBGD.

Na rysunku 2.5 przedstawiono 95% przedziaty ufnosci wydatkéw ogdtem go-
spodarstw domowych uzyskanych w kazdej z B = 200 replikacji badania symula-
cyjnego i wszystkich rozwazanych estymatoréw. Kolorem czerwonym zaznaczono
te przedzialy ufnosci, ktére nie pokrywaja wartosci globalnej wydatkéow ogdtem
(czerwona pionowa linia).

Analizujac szczegétowo rysunek 2.5 mozna zauwazy¢, ze w wypadku esty-
matora Horvitza-Thompsona otrzymujemy znacznie szersze przedzialy ufnosci
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anizeli dla pozostatych estymatoréow kalibracyjnych. Odpowiada to spostrzeze-
niu, ze warto$¢ miary ALgpy sposrod wszystkich rozpatrywanych estymatorow
jest najwyzsza dla estymatora Horvitza-Thompsona. Warto réwniez zauwazyd,
ze przedziaty ufnoSci, ktére nie pokrywaja wartoSci globalnej wydatkéw ogétem,
wystepuja z lewej strony ,,pionowej linii” oznaczajacej warto$¢ prawdziwa wydat-
kéw ogétem. Ma to zwigzek z zauwazona prawostronng asymetrig analizowanych
zmiennych i ich do$¢ silng korelacja. Przedzialy takie byty konstruowane na pod-
stawie prob, w ktérych znalazly si¢ gléwnie gospodarstwa domowe o nizszych
warto$ciach dochodéw i wydatkéw, przez co koncentrowaty si¢ one wokoét nie-
wtasciwych wartoSci.

Odrebna kwestia wymagajaca dyskusji jest analiza uzyskanych mnoznikéw gy,
1 wag kalibracyjnych wy. W tabeli 2.3 przedstawiono najwazniejsze statystyki opi-
sowe mnoznikéw kalibracyjnych gi oraz wag kalibracyjnych wy, dla wszystkich
pigciu rozpatrywanych funkcji G(-).

Tabela 2.3. Statystyki opisowe mnoznikéw g,
i wag kalibracyjnych wy, dla réznych funkeji G(-)

g Min Srednia Std Q2 Max
Jlin —0,33 1,00 0,04 1,00 2,26
Jlin_tr 0,67 1,00 0,04 1,00 1,50
Jlog 0,67 1,00 0,04 1,00 1,50
Grak 0,12 1,00 0,04 1,00 2,81
Jsinh 0,67 1,00 0,04 1,00 1,50
w Min Srednia Std Q2 Max
Wiip —16,47 49,99 1,99 49,99 113,17
Wiin_tr 33,32 49,99 2,06 49,99 74,98
Wiog 33,32 49,99 2,08 49,98 74,96
Wyak 6,21 49,99 2,01 49,98 140,33

Wginh 33,32 49,99 2,07 49,98 74,98

Objasnienia: Std — odchylenie standardowe, Q2 — kwartyl drugi.

Zrédto: na podstawie BBGD.

Nalezy zwréci¢ uwage, ze dla wszystkich funkcji G(+), w ktérych narzucono
ograniczenia na iloraz wy /dg, tj. G, G4 oraz G5, wagi wy, znajduja si¢ w prze-
dziale [33,32, 74,98], a odpowiadajace im mnozniki kalibracyjne gi w przedziale
postaci [0,67, 1,50]. W wypadku wag wyi, w niektérych replikacjach zaobserwo-
wano wystepowanie wag ujemnych. Jest to wyraZznie widoczne na rysunku 2.6.
Stoi to w sprzeczno$ci z definicja wagi, ktéra jest odwrotno$cig prawdopodobieii-
stwa inkluzji pierwszego rzedu.
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Rysunek 2.6. Rozklad wag kalibracyjnych we wszystkich replikacjach
Zrédto: na podstawie BBGD.

Mimo ze estymatory kalibracyjne wartoéci globalnej bazujace na metodzie li-
niowej odznaczaly si¢ bardzo dobrymi wiasnosciami (RBsmv, MSEsiv czy ALsiv)
w poréwnaniu z pozostaltymi estymatorami kalibracyjnymi, nalezy mie¢ na wzgle-
dzie mozliwo$¢ wystapienia nieakceptowalnych wag, tj. ujemnych albo ekstremal-
nych. W takich przypadkach nalezy badZ narzuci¢ odpowiednie ograniczenia na
wy, /dy, badZ zmieni¢ postac funkcji G(-). Warto takze zwréci¢ uwage na funkcje
G, tj. na wagi wyy, ktére w niektorych replikacjach znacznie odbiegalty od wag dj.
wynikajacych z przyjetego planu losowania préby. Minimalna warto§¢ wagi wy-
nosita 6,21, podczas gdy warto$¢ maksymalna 140,33 (przy wyjSciowych wagach
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dy, = 49,98). W wypadku funkcji G2 mamy zatem do czynienia w niektérych re-
plikacjach z wystgpowaniem wag ekstremalnych. Réwniez w takiej sytuacji, mimo
ze ten estymator kalibracyjny miat sposrdd innych estymatoréw najmniejsza war-
to$¢ miary ALgpy oraz jedne z najnizszych oszacowanych wartosci wzglednego
obciazenia i btedu Sredniokwadratowego, nalezy zachowac szczeg6lng ostroznosé
W procesie estymacji.

Na zakoficzenie rozwazan nad wtasno$ciami wag kalibracyjnych nalezy pod-
kresli¢, ze w kazdej replikacji zaproponowanego badania symulacyjnego i dla kaz-
dej z rozpatrywanych funkcji odlegtosci, wartos¢ globalna zmiennej pomocniczej
byta doktadnie odtworzona. Sytuacja taka nie zawsze musi zachodzié, zwlaszcza
wowczas, gdy dysponujemy duza liczba zmiennych pomocniczych oraz narzu-
camy na wagi kalibracyjne warunek przynaleznosci do z géry okreslonego prze-
dziatu.

2.5. Whnioski

W rozdziale szczegétowo przedstawiono estymatory kalibracyjne wartosSci global-
nej. Omoéwiono najwazniejsze funkcje odlegtosci, ktére prowadza do odmiennych
zestawéw wag kalibracyjnych. Wskazano przy tym na zalety i wady tych funk-
cji. Rozwazania prowadzono w kontekscie estymacji wartoSci globalnej zaréwno
w populacji generalnej, jak i w odpowiednio zdefiniowanych domenach. Dyskusji
poddano réwniez spos6b konstruowania wariancji rozwazanych estymatoréw.

W badaniu symulacyjnym z wykorzystaniem rzeczywistych danych pochodza-
cych z Badania Budzetéw Gospodarstw Domowych dokonano oceny najwaznie;j-
szych miar jakoSci estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej. Pokazano, ze
charakteryzuja si¢ one lepszymi wtasno$ciami w poréwnaniu z czgsto wykorzy-
stywanym w praktyce estymatorem Horvitza-Thompsona. Dotyczy to w zasadzie
wszystkich estymatoréw kalibracyjnych, bez wzgledu na przyjeta funkcje odlegto-
$ci. Uzyskane wyniki sa ponadto zgodne z rezultatami otrzymanymi w odpowied-
nio zaprojektowanych badaniach symulacyjnych przez innych badaczy (Deville
i Sdrndal, 1992; Kim i Park, 2010; Nguyen, 2010). Uwzglednienie w podejsciu ka-
libracyjnym wtasciwie dobranych zmiennych pomocniczych poprawia zatem pro-
ces estymacji z punktu widzenia najwazniejszych wlasnoSci wykorzystywanych
estymatoréw.

Odrgbna kwestia, ktéra analizowano w badaniu symulacyjnym, byta postaé
wag kalibracyjnych. Jak pokazano, dobor funkcji odlegtosci ma wptyw na uzyski-
wane wagi. W zaleznoSci od funkcji odleglos$ci moga si¢ bowiem pojawiaé wagi
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ujemne lub odstajace. Mimo ze oszacowanie wartosci globalnej zmiennej anali-
zowanej Y moze by¢ obarczone niewielkim blgdem, nalezy si¢ zastanowi¢ nad
zasadnoS$cig uzycia takich wag w kontek$cie innych zmiennych celu. W praktyce
bowiem dysponujemy zazwyczaj jednym systemem wag kalibracyjnych, ktory jest
wykorzystywany do szacowania wartosci globalnych réznych zmiennych. To, ze
dany zestaw wag kalibracyjnych przyczynia si¢ do wzrostu precyzji i poprawnego
oszacowania wartoS$ci globalnej jednej zmiennej, nie musi automatycznie oznaczaé
takiej sytuacji dla innych zmiennych. Jest to zgodne z najnowszymi wynikami, ja-
kie uzyskali El Haj Tirari i Hdioud (2018).

Kwestia ta nabiera jeszcze wigkszego znaczenia wtedy, gdy dokonujemy osza-
cowania warto$ci globalnej danej zmiennej w odpowiednio zdefiniowanych do-
menach. Wystgpowanie wag ujemnych badz ekstremalnych (najczgsciej znacznie
zawyzonych) moze bowiem oznaczaé, ze w przekroju domen uzyska si¢ ujemne
oszacowania warto$ci globalnej analizowanej zmiennej lub jej znaczne przeszaco-
wanie.

Z tego punktu widzenia kluczowa jest analiza koncowych wag kalibracyjnych.
Powinna ona uwzglednia¢ nie tylko wystgpowanie wag ujemnych czy ekstremal-
nych, ale réwniez stopiefi odtworzenia réwnan kalibracyjnych. W wypadku gdy
naktadamy ograniczenia na wagi i zachodzi potrzeba ich przycigcia, mozna sobie
zagwarantowaé, ze wagi beda nalezaty do z géry zdefiniowanego przedziatu, ale
niekoniecznie bgda one jednoczesnie doktadnie odtwarzaé rdwnania kalibracyjne
dla wszystkich zmiennych pomocniczych.



RozDzZI1IAL

Podejscie kalibracyjne w ujeciu funkcyjnym

3.1. Wprowadzenie

W poprzednim rozdziale szczegétowo zostat opisany sposéb wyznaczania wag ka-
libracyjnych w = (w1, . ..,w,)", ktére minimalizuja funkcje odlegtosci D(-), przy
jednoczesnym spetnieniu odpowiednich réwnan kalibracyjnych okreslonych wzo-
rem (2.5). Wyznaczone wagi kalibracyjne maja nastgpujace wtasnosci (Estevao
1 Sdrndal, 2000; Sdrndal i Lundstrom, 2005; Siarndal, 2007):

1y

2)

spojnos¢ systemu wag — rozumiana w ten sposéb, ze wagi kalibracyjne
spetniaja odpowiednie réwnania kalibracyjne okres§lone wzorem (2.5), tj. dla
wszystkich zmiennych pomocniczych wzigtych pod uwage w procesie kali-
bracji odtwarzane sa ich wartosci globalne;

bliskos¢ — wagi d = (dy,...,d,,)" wynikajace z planu losowania proby maja
pozadang wtasno$¢ polegajaca na tym, ze oszacowania wartosci globalnej
(1.34) z wykorzystaniem estymatora Horvitza-Thompsona (1.35) sa nieob-
ciazone. Jakiekolwiek modyfikacje tych wag powinny by¢ niewielkie, aby
zachowaé wlasnos¢ nieobciazonosci: system wag w = (wq, ... ,wn)T, ktéry
otrzymujemy poprzez rozwiazanie odpowiedniego zadania optymalizacyj-
nego, ma t¢ wlasnos¢;
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3) mozliwo$¢ kontrolowania wartosci globalnych wszystkich zmiennych

pomocniczych — ktéra jest rozumiana w ten sposéb, ze uwzglednienie

w procesie kalibracji wigkszej liczby zmiennych pomocniczych i ich war-

toSci globalnych prowadzi na ogét do lepszych oszacowan, tj. wariancja

estymatoréw kalibracyjnych wykazuje tendencj¢ malejaca wraz ze wzros-

tem liczby zmiennych pomocniczych. Mozna zatem poprzez wilasciwy do-

bér zmiennych pomocniczych oraz odpowiadajacych im wartoSci global-

nych w znacznej mierze kontrolowaé precyzje oszacowan zaréwno na
poziomie calej populacji, jak i w odpowiednio zdefiniowanych domenach.

Wagi kalibracyjne (2.12) uzyskane w podej$ciu minimalizujacym odpowied-

nio dobrang funkcje¢ odlegtosci maja wszystkie trzy wspomniane powyzej wtasno-

Sci. Nie jest to jednak jedyny spos6b konstruowania réznych postaci estymatoréw

kalibracyjnych wartosci globalnej i odpowiadajacych im wag wy. Mozna réwniez

w tym celu wykorzystac tzw. podejscie funkcyjne bazujace na koncepcji wektorow

zmiennych instrumentalnych (Estevao i Sdarndal, 2000; 2004; Szymkowiak, 2010).

W podejsciu tym rezygnuje si¢ z warunku, ze wyznaczone wagi kalibracyjne mi-

nimalizuja funkcj¢ odleglosci. Zamiast tego proponuje si¢, aby wagi kalibracyjne

spetnialy jedynie réwnanie kalibracyjne (2.5) oraz aby byty zapisane w odpowied-

niej postaci. Podejscie to opiszemy od strony formalnej w dalszej czgsci tego roz-

dziatu.

3.2. Estymatory kalibracyjne wartosSci globalnej — podejscie
funkcyjne

Podobnie jak wczesniej, niech xi, = (21, ..., Tk J)T oznacza wektor ztozony z war-
toSci J zmiennych objasniajacych dla k-tej jednostki w populacji, k € U, przy
czym J oznacza liczbe zmiennych pomocniczych. Zaktadamy, ze zmiennym tym
odpowiada wektor wartosci globalnych >° .y x. Definiujemy ponadto wektor
zi = (211, ., 217)" dlak € s taki, ze:

(a) dim(z) =dim(xg) = J,

(b) macierz ) ;. ckzkx£ o wymiarach J x J jest nieosobliwa.

Dla tak ustalonego wektora z; oraz parametru c; mozna zdefiniowa¢ wektor
wag kalibracyjnych w podejéciu funkcyjnym (Estevao i Siarndal, 2000). Wykorzy-
stuje on koncepcje tzw. zmiennych instrumentalnych.
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Definicja 3.1. Wektorem wag kalibracyjnych w podejsciu funkcyjnym nazywamy
wektor w = (wi, ... ,wn)T, ktorego sktadowe dla k = 1,...,n sq postaci:

Wk :dk—i—ck)\Tzk, 3.1)

gdzie parametry cy oraz zj, sq w taki sposob dobrane, aby spetnione byty wspo-
mniane powyzej wtasnosci (a) i (b). Wektor zy, nazywamy wektorem zmiennych
instrumentalnych.

Kluczowa kwesti¢ stanowi sposéb znalezienia wektora AL Zakltadajac, ze po-
sta¢ wektora wy, w rdwnaniu (3.1) jest znana, wektor AT wyznaczany jest zZ row-
nania (2.5). Rozwiazujac to réwnanie, otrzymujemy:

T -1
}\T = (Z Xk — dexk) (Z ckzkxi) . (3.2)

keU kes kes

Prowadzi to do nastgpujacego wzoru na sktadowa wy, = wy,,, W podejsciu funk-
cyjnym:

keU kes kes

T —1
Wheae = i+ Ck (Z Xk — dexk) (Z Ckzerlrg) Zg. (3.3)

Subskrypt CALF we wzorze (3.3) odnosi si¢ do rodziny estymatoréw kali-
bracyjnych uzyskanych z wykorzystaniem podejscia funkcyjnego (ang. functional
calibration). Rozpatrywany wcze$niej estymator typu GREG jest szczegdlnym
przypadkiem estymatoréw kalibracyjnych uzyskanych w podejsciu funkcyjnym.
Wystarczy bowiem we wzorze (3.3) przyjaé z; = X, oraz podstawié za c; wyra-
zenie qdy, aby uzyskaé posta¢ wag kalibracyjnych w estymatorze typu GREG,
ktéry, jak pokazano wcze$niej, odpowiada estymatorowi kalibracyjnemu dla linio-
wej funkcji kalibracyjnej F'(u) = 1+ u. Nazwa ,,podej$cie funkcyjne” jest zwia-
zana z tym, ze wektor z; zmiennych instrumentalnych mozna zazwyczaj przedsta-
wic jako pewna funkcje wektora xj zmiennych pomocniczych, tj. zx = f(xx). Na
przyktad, biorac pod uwage funkcje f(z) = 2P, jednym ze sposobéw ustalenia
postaci wektora zy, jest:

Zj = (xlflzl,...,xf}_l)T, (3.4)

przy zatozeniu, ze x;;, > 0dlaj=1,...,J oraz p > 0. W szczegdlnym przypadku,
gdy p = 2, otrzymujemy z; = Xj. Innym mozliwym sposobem ustalenia wektora
zj, zmiennych instrumentalnych jest przyjecie, ze:
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Zj = ((xkl—fl)pil,...,(aik{]—fj)pil)T, 3.5

gdzie x; jest Srednia wazona j-tej zmiennej, j = 1,...,.J, obliczong na podstawie
proby s, przy czym funkcje wag pelnig wagi dj wynikajace z planu losowania
proby.

Nie kazdy wektor z; zmiennych instrumentalnych moze by¢ jednak wzigty
pod uwage. Na przyktad, wektor z; = (1,..., l)T nie bedzie spetniat warunku (b),
gdyz odpowiednia macierz bedzie osobliwa. Wyznaczenie wektora wag kalibra-
cyjnych w podejsciu funkcyjnym zgodnie ze wzorem (3.3) wymagaé zatem bedzie
znajomoSci wektora ), o;; X) zlozonego z wartoSci globalnych zmiennych po-
mocniczych, wartoSci parametru ¢, oraz wektora z; zmiennych instrumentalnych.
Przy odpowiednim ustaleniu wartosci tych parametréw mozna uzyskac rézne po-
stacie wag kalibracyjnych w podejsciu funkcyjnym, a w konsekwencji rézne esty-
matory kalibracyjne wartosci globalnej. Bedzie o tym mowa w dalszej czgsci pod-
rozdzialu. W pierwszej kolejnosci zdefiniowany zostanie estymator kalibracyjny
wartoSci globalnej (1.34).

Definicja 3.2. Estymatorem kalibracyjnym wartoSci globalnej (1.34) w podejsciu
funkcyjnym jest:
FCALE = ) Whearr Yks (3.6)
keEs

gdzie wagi wy.,, . wyrazaja sie wzorem (3.3). Estymator ten mozna przedstawic¢
w nastepujqcej postaci:

T
FeaLE = dpyk + (Z Xj — dexk) Q. (3.7

kes keU kes

przy czym:

—1
Q= (chzmi) > ez (3.8)

kes kes

Ponizsze twierdzenie pokazuje, zZe obciazenie estymatora kalibracyjnego 7caLr
warto$ci globalnej (1.34) jest rzedu O(n‘l). Mimo ze estymatory kalibracyjne
wartosci globalnej otrzymane z wykorzystaniem podej$cia funkcyjnego nie sa nie-
obciazone, ich obciazenie jest zazwyczaj niewielkie, nawet dla préb o matych li-
czebnosciach. Dow6d tego twierdzenia mozna znaleZ¢ w artykule Estevao i Sdrn-
dala (2000).
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Twierdzenie 3.1 (Estevao i Sdrndal, 2000). ObciqZenie estymatora kalibracyjnego
TcaLF wartosci globalnej (1.34) w podejsciu funkcyjnym jest postaci:

B(7caLr) = E(fcaLp) — Ty =

-5 (dexk_zxk) (@-q)|=o(r). 69

kes keU

gdzie:

-1
Q = (Z chkzkx£> Z TECLZEYE - (3.10)

keU keU

Estymatory kalibracyjne wartoSci globalnej (1.34) uzyskane z wykorzystaniem
podejscia funkcyjnego tworza szeroka klasg estymatoréw, ktérych szczegdlnym
przypadkiem, jak wspomniano, jest estymator typu GREG. Okazuje si¢, ze przy
odpowiednim doborze zmiennych pomocniczych w wektorze zmiennych instru-
mentalnych z;, mozna jednak uzyska¢ inne powszechnie wykorzystywane i znane
w praktyce badan statystycznych estymatory. W dalszej czesci ksiazki rozwazymy
kilka takich waznych przypadkéw (Estevao i Sirndal, 2000; Sdrndal i Lundstrom,
2005; Szymkowiak, 2010).

1) Zal6zmy, ze dysponujemy jedna ciagla zmienng pomocnicza g, tj. X; =
= xj. Odpowiadajaca jej wartoS¢ globalna jest postaci ) ;i xx. Przy za-
tozeniu, ze dla wszystkich k € s wektor zmiennych instrumentalnych zj
spetnia warunek z; = 1, tj. dim(xy) = dim(zy) = 1, oraz ze ¢ = dy, es-
tymator kalibracyjny wartosci globalnej bazujacy na podejsciu funkcyjnym
redukuje si¢ do wspomnianego wczesniej estymatora ilorazowego TrATIO»
ktory wyraza si¢ wzorem (2.40).

2) Zalézmy, ze podobnie jak wcze$niej, dysponujemy jedng ciagla zmienng
pomocnicza xj, ktérej warto$¢ globalna jest postaci ) <y Tx. Przyjmijmy
jednak, ze wektor x;, zmiennych pomocniczych jest postaci x; = (1,2
W takiej sytuacji wektor ), ;;X; zlozony z wartoSci globalnych
zmiennych pomocniczych opisany jest jako > .cpyxi = (N,> ey mk)T,
gdzie N oznacza liczebno$¢ populacji. Przyjmujac, ze zp = xi = (1,:Uk)T,
tj. dim(xy) = dim(zg) = 2, oraz ¢ = di, otrzymujemy tzw. estymator
regresyjny postaci:

7A'REG = N[gs + (jU - fs)ﬁs]’ (3-11)
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3)

4)

gdzie

o Tk o Diedin o Sresdini
- > s — 5 s —
N ZkeSdk‘ Zkésdk

oraz

6 _ Zkes dk(xk‘ _js)(yk - gs)
’ Zkes dk(ﬂj‘k - i’s)Q

Zaktadamy, ze dysponujemy zmienng jakoSciowa, ktéra przyjmuje P wa-
riantéw (na przyktad pte¢, wyksztalcenie, miejsce zamieszkania itd.).
Niech ponadto x oznacza ciagla zmienna, ktérej wartoSci sa znane dla
k-tej jednostki, k = 1,...,n. Zaktadamy ponadto, ze wektor >, ;X

. (3.12)

sktada si¢ z P wartoSci globalnych ZkeUp g, p=1,...,P, tzg.
jest nastepujacej postaci: D pcyXp = (Dger, Thoe - XkeUp azk) .
Definiujemy wektor 7y, przynaleznosci jednostki £ do odpowiedniej
grupy jako ¥, = (Yiks---vpr) s przy czym dla p = 1,..., P, ypp = 1,
jesli jednostka k nalezy do grupy p, oraz 7, = 0 w przeciwnym razie.
Wektor v, ma zatem P — 1 skladowych, ktére sa zerami, i jeden
element rowny 1. Wektor zmiennych pomocniczych x; okreslamy jako
Xy = (’ylkxk,...,vpkxk,...,'ypkxk)T. Zatézmy, ze s = sz;l sp, gdzie s,
jest czescig proby s o liczebnosci ny,, do ktérej naleza jednostki majace
p-ty wariant rozpatrywanej cechy jakoSciowej. Przyjmujac, ze wektor
zmiennych instrumentalnych z; = xj, a takze cp = dj, otrzymujemy
znany estymator ilorazowy (ang. separate ratio estimator) bedacy suma
estymatorow ilorazowych wyznaczonych dla kazdej z P wyrdznionych

grup:

P —
?SEPRAZZ(Z Cl?k) Yop (3.13)

p=1 \keU, Lsp
gdzie
o Dkes, WYk _ Dkes, KTk
Yor Zkesp di, ! ZkESP di

Podobnie jak w poprzednim punkcie, przyjmijmy, ze dysponujemy zmienna
jakoSciowa, ktéra przyjmuje P wariantéw, oraz pewna zmienna ciagla x.

oraz Ts

Zat6zmy jednak, ze oprocz wartosci globalnych ) ke, Tk Zhane sa rowniez
liczebnosci populacyjne IV, tj. liczba jednostek w populacji U, ktére maja
p-ty wariant cechy jakoSciowej, p = 1,..., P. Zaktadamy zatem, ze wektor
wartosci globalnych ), .y x5, mozna przedstawi¢ nastepujaco:



T
Zxk: (Nl,...,Np, Z Lhyeony Z .’,Ek) ,

keU keUy keUp

przy czym wektor x; mozna zapisa¢ jako

T
Xk‘ — (71]%- . -,'ka:,-- '77Pk”’71kxks' . "’ypkxk”'- 77Pk’xk:) .

Przyjmujac, ze wektor zmiennych instrumentalnych z, = xy, a takze ¢, =
= dj, otrzymujemy estymator regresyjny 7SgpreG (ang. separate regression
estimator) bedacy suma estymatoréw regresyjnych wyznaczonych dla kaz-
dej z P wyr6znionych grup:

P
7SEPREG = Y Np[Us, + (T, — Ts,) Bs, ) (3.14)
p=1

przy czym [, jest zdefiniowane jako:

_ Ykes, B (zk — Zs,) (Yk — Vs,)

Bs .
’ ke, di (@ = Zs,)°

(3.15)

Ponizsze twierdzenie pokazuje posta¢ wariancji estymatora (3.6).

Twierdzenie 3.2 (Estevao i Sdarndal, 2000). Wariancja estymatora kalibracyjnego
(3.6) wartosci globalnej (1.34) otrzymanego w podejsciu funkcyjnym wyraza sig

A did * %
D*(#caLr) = > <Czdl — 1>ekel, (3.16)

keUleU

wzoreni:

gdzie e} =y — x1Q, przy czym Q jest zdefiniowane wzorem (3.10).

W powyzszych przykladach przyjmowali§my zazwyczaj, ze ¢, = dj. Jest to
najbardziej naturalny i najczesciej spotykany sposéb ustalania wartoSci wspot-
czynnika cj, gdyz prowadzi on do réznych znanych postaci estymatoréw kali-
bracyjnych, przy odpowiednim doborze wektora zmiennych instrumentalnych zy.
Jak pokazuja Estevao i Sidrndal (2000), wybor wspotczynnikéw ¢, ma niewielki
wplyw na wariancj¢ estymatora kalibracyjnego 7carLr uzyskanego w podejéciu
funkcyjnym, nawet w sytuacji, gdy przypisze im si¢ losowe wartosSci. W dalszej
czesci bedziemy zatem zaktadac, ze ¢, = dj.. W takim przypadku wagi (3.1) mozna
zapisac jako wj = dj, + dp Az, = djvy, gdzie vy =1+ Az
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Do oceny wariancji estymatora (3.16), przyjmujac, ze ¢ = di, mozna wyko-
rzysta¢ estymator postaci (Kott, 2006):

A ~* * ~k
2(FcALF) ZZ Mwier) (wier), (3.17)

kEles

-~ =k
przy czym & = yi, — X1, 3, oraz

-1
B, = (dezkxﬁ) (dezkzyk>- (3.18)

kes kes

Do oceny wariancji estymatora (3.16), przyjmujac, ze ¢ = dg, mozna row-
niez uzy¢ estymatora zaproponowanego w pracy Sirndala i Lundstroma (2005)
W postaci:

2(fcace) = Y Y (ded; — di) (viéyy) (vié] )+
kesles
=" di(dy — D)o (ve — 1)(&5)7, (3.19)

kes

gdzie €5 = yj, — x%B:, przy czym

~1
A: = (Zw,’;zkx%) (Zw};zkyk) (3.20)

kes kes

W podejsciu funkcyjnym wagi kalibracyjne, jak wcze$niej wspomniano, naj-
czgsciej przedstawia sie jako wj; = dj +dj, X'z, Mozna jednak rozpatrywac pewne
uogoblnienia tych wag i zapisaé je w postaci (Kott, 2006):

W = dy f(,\lzk) —d,, f(zgx*), (3.21)

gdzie f jest monotoniczna funkcja, dwukrotnie ré6zniczkowalna i taka, ze f(0) =1
oraz f'(0) = 1, przy czym wektor )\I jest w taki spos6b dobrany, aby spetniony
zostal uktad réwnan kalibracyjnych (2.5). W szczegélnym przypadku mozna zato-
zyé, ze f(u) = 14w i - przyjmujac u = Nz, - otrzymac znana juz posta¢ wag
wy, gdzie AT zdefiniowany jest wzorem (3.2). Przyktadem nieliniowej funkcji f,
ktéra mozna wykorzystaé w procesie wyznaczania wag kalibracyjnych w podej-
Sciu funkcyjnym, jest f (}\Ezk) = XNz W tym jednak przypadku wyznaczenie
wektora /\E wymagac bedzie zastosowania podejscia iteracyjnego zgodnie z opi-
sanym ponizej algorytmem.
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Algorytm 3. Algorytm wyznaczania mnoznikéw A, w podejsciu funkcyjnym

Krok 1: Inicjalizacja

Przyjmij wejSciowy wektor mnoznikéw Lagrange’a w postaci /\>(k0) = 0. Oblicz
poczatkowe warto$ci wektora wag kalibracyjnych w;zg::L = dy f(0) = dj. Przejdz
do kroku 2.

Krok 2: Obliczenie mnoznika )\,(kl)
Oblicz warto$¢ mnoznika Lagrange’a AL korzystajac z nastgpujacego wzoru:

* 9

—1
= (deZkX£) (Z X — dexk), (3.22)

kes keU kes

oraz odpowiadajace mu wagi kalibracyjne:
wie = di f(ZAD). (3.23)

Ustal [ = 1. Przejdz do kroku 3.

Krok 3: Kryterium stopu
Jezeli spetnione jest rownanie kalibracyjne:

> xp= ZkaEka, (3.24)

keU kes

to zakonicz algorytm poszukiwania wag kalibracyjnych. W przeciwnym razie idZ
do kroku 4.

Krok 4: Obliczenie wektora )\Ef+ ) oraz wag kalibracyjnych wk(H_l)

GEN
Ustaw [ na [+ 1. Oblicz wektor /\ffﬂ) mnoznikéw Lagrange’a, korzystajac ze

WZzZOoru.
—1
] DoYECAOTE I o o LR
kes keU kes

a nastgpnie wyznacz nowe wagi kalibracyjne:

) _ g f( ZPAUHD) ) (3.26)

Wkgen

Wré¢ do kroku 3.
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Powyzej opisany algorytm wyznaczania wag kalibracyjnych w podejSciu funk-
cyjnym dla odpowiednio zdefiniowanej funkcji f(-) nalezy tak dtugo kontynu-
owac, az spetnione bedzie rownanie kalibracyjne (3.24). W praktyce algorytm ten
mozna zakonczy¢, gdy spetniony bgdzie warunek postaci:

PRETEDBIUMER

keU kes

max

<
max, <e, (3.27)

dla odpowiednio ustalonej warto$ci parametru .

W podejsciu funkcyjnym réwniez mozna dokona¢ oszacowania wartosci glo-
balnej zmiennej ¥ w domenach. Zaktadamy zatem, podobnie jak wczesniej, ze
populacja U sktada si¢ z D roztacznych domen postaci Uy, ..., Up. Przyjmujemy
ponadto, ze w kazdej z D wyrdéznionych domen przedmiotem zainteresowania
jest wartos¢ globalna 7v,,...,7y,,, gdzie 7y, dlad = 1,..., D wyraza si¢ wzorem
(1.58). Zaktadamy takze, ze wektor warto$ci globalnych zmiennych pomocniczych
>_keU, Xd jest znany na poziomie domeny Uy.

W podejsciu tym wagi kalibracyjne w domenie d, dla d = 1,..., D, mozna
zatem wyrazi¢ wzorem:

Wy = di, + ck)\gzk, (3.28)

gdzie parametry ¢y, oraz z; sa w taki sposob dobrane, aby dim(z) = dim(xy) = J
oraz macierz e, crzkXs o wymiarach .J x .J byla nieosobliwa.

Wektor A\g wystepujacy we wzorze (3.28) mozna przedstawi¢ w nastepujacy
sposéb:

T -1
)\T = ( Z Xk — Z dkxk) (Z CkaX£> . (3.29)

keUy k€E€sy k€sg

Prowadzi to do nastepujacego wzoru na sktadowa wgy, = Wk, W podejsciu funk-
cyjnym:

T -1
Walkepp = Ak + Ck ( Z Xk — Z dkxk) (Z Ckzkx};) Zf- (3.30)

keUy k€sy k€sgy
Majac wyznaczone wagi kalibracyjne wgy,.,, » uzyskane w podejsciu funkcyj-

nym, mozna zdefiniowa¢ estymator kalibracyjny wartosci globalnej (1.58) w do-
menie d.
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Definicja 3.3. Estymatorem kalibracyjnym wartosci globalnej (1.58) w domenie d,
dlad=1,...,D, wpodejsciu funkcyjnym jest:

FCALE,d = D WakeareYhs (3.31)
k€sq

gdzie wagi Wy, . wyrazajq si¢ wzorem (3.30). Estymator ten mozna przedstawic¢
w nastepujqcej postaci:

T
feaLrd = Y, dryr + ( dox— ) dkxkz) Qu. (3.32)

k€Esq keUy k€sq
przy czym:

-1
= (Z ckzkxi) Z CLZEYE- (3.33)

k€Esgq kesq

Podobnie jak wczesniej, najczesciej zaklada sig, ze ¢, = dy, i w takiej sytu-
acji, wagi (3.28) mozna zapisa¢ jako w};, = dj, + dk}\gzk = dgvqg, gdzie vy =
=1+ )\lTizk. Woéwczas do oceny wariancji estymatora (3.31) mozna na przyktad
wykorzystaé estymator postaci:

Akl . s -
*(featra) = ) Z (warar) (Waeq), (3.34)

kESdZGSd

~ =k
przy czym &5, = Yar — X5 B, oraz

-1
By = (Z dekxi) (Z dkzkyk) . (3.35)

k€sg k€sg

3.3. Badanie symulacyjne — podej$cie funkcyjne

Gtéwnym celem przeprowadzonego badania symulacyjnego byla analiza naj-
wazniejszych wtasnodci estymatoréw kalibracyjnych warto$ci globalnej (1.34)
uzyskanych w podejsciu funkcyjnym, opisanym w podrozdziale 3.2. Analogicz-
nie do przypadku badania symulacyjnego dotyczacego podejscia minimalizuja-
cego odpowiednia funkcje odleglosci, wykorzystano rzeczywiste dane pocho-
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dzace z BBGD. Pseudopopulacj¢ utworzono zgodnie z jej opisem przedsta-
wionym w podrozdziale 2.4. Jako zmienna objas$niana Y w badaniu symula-
cyjnym wzigto ponownie pod uwage wydatki ogélem (w tys. zl) gospodarstwa
domowego. Rozszerzono jednak listg¢ zmiennych pomocniczych w podejsciu
funkcyjnym do trzech:

— x1 — dochdd rozporzadzalny gospodarstwa domowego (w tys. zt),

— x9 — powierzchnia uzytkowa mieszkania zajmowanego przez gospodarstwo

domowe (w m?),

— x3 — liczba 0s6b w gospodarstwie domowym.

Ze wzgledu na to, ze zar6wno zmienna x, jak i x3 byty kompletne, tj. pozbawione
brakéw danych, liczebno$¢ pseudopopulacji wynosita, podobnie jak w wypadku
badania symulacyjnego nad wtasno$ciami estymatoréw kalibracyjnych minimali-
zujacych funkcje odlegtosci, NV = 32291 gospodarstw domowych.

Na rysunku 3.1 zostaly przedstawione Kkorelacyjne diagramy rozrzutu
pomigdzy wszystkimi zmiennymi wzigtymi pod uwage w badaniu symulacyjnym,
oceny wspolczynnikéw korelacji liniowej Pearsona oraz rozktady rozwazanych
zmiennych.

Wszystkie zmienne charakteryzuja si¢ rozktadami o asymetrii prawostronne;j.
Zmienne sa ze soba skorelowane dodatnio, przy czym najsilniejszy zwiazek obser-
wuje si¢ w wypadku wydatkéw ogétem i dochodu rozporzadzalnego gospodarstw
domowych. Oszacowany wsp6tczynnik korelacji liniowej Pearsona migdzy tymi
zmiennymi wynosit 0,65.

Oszacowania wartosci globalnej wydatkow ogétem gospodarstw domowych
dokonano z wykorzystaniem estymatora kalibracyjnego (3.7), przy czym wagi ka-
libracyjne wy,.,, . obliczono, korzystajac ze wzoru (3.3). Badanie symulacyjne zo-
stato zrealizowane w dwodch wariantach, ktérych zatozenia opisano ponize;j.

Badanie symulacyjne 1 zostato zrealizowane przy zatozeniu, ze dim(xy) =
= dim(zy) = 1, oraz przyjeciu nastgpujacych ustaleri co do zmiennych pomocni-
czych i warto$ci parametréw:

(i) Zmienne pomocnicze: X;, = x1; (jedna zmienna pomocnicza), przy czym
za tg zmienng przyjeto dochdd rozporzadzalny gospodarstwa domowego
(x1). Oznacza to, ze jedyna warto$cia globalng wzigta pod uwage w pro-
cesie kalibracji byta D, oy x1%.

(i) WartoSci parametréw: ustalono, ze wektor z; zmiennych instrumental-
nych jest postaci z; = xz{;l dlap=1,2,... Przyjeto ponadto dwa warianty
parametru cg, tj. (1) ¢, = dj, oraz (2) ¢, ~ U(0,1). W pierwszym przypadku
zatozono zatem, ze parametr c; réwny jest wadze dj wynikajacej z planu
losowania préby, a w drugim, ze zostal on wygenerowany z rozktadu jed-
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Rysunek 3.1. Rozklady zmiennych w badaniu symulacyjnym nad wlasnos$ciami
estymatorow kalibracyjnych wartosci globalnej — podejscie funkcyjne

Zrédto: na podstawie BBGD.

nostajnego na przedziale (0,1)?*. Przyjecie warto$ci parametru cj, = dj, jest
czesto spotykane w praktyce. Z kolei zatozenie, ze ¢, ~ U(0,1), ma na celu
pokazanie, ze nawet losowe przypisanie wartoSci parametru cj nie wptywa
w istotny spos6b na jakoS¢ estymacji (wariancjg¢ czy obciazenie estymato-

row kalibracyjnych w podejsciu funkcyjnym).

23 Wybér parametréw przyjeto jak w pracy Estevao i Sdrndala (2000). W przeciwienstwie jednak
do badania symulacyjnego nad wtasnos$ciami estymatoréw kalibracyjnych w podejsciu funkcyjnym,
zaproponowanego przez Estevao i Sérndala (2000), wykorzystano rzeczywiste dane z BBGD. Este-
vao i Sdrndal (2000) w badaniu symulacyjnym dysponowali sztucznymi danymi wygenerowanymi
z odpowiednio dobranego modelu. Prezentowane w ksiazce wyniki badan nad podejsciem funkcyj-
nym w kalibracji odpowiada¢ maja bardziej realnym problemom, jakie towarzysza analizie danych

w praktyce badan reprezentacyjnych.
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Badanie symulacyjne 2 zostalo z kolei zrealizowane przy zalozeniu, ze
dim(xy) = dim(zg) = 4, oraz przyjeciu nastgpujacych ustalei co do zmiennych
pomocniczych i wartoSci parametrow:

®

(i)

Zmienne pomocnicze: wektor x; = (1,1 k,xgk,xgk)T, a jako zmienne po-
mocnicze uwzgledniono w badaniu wszystkie trzy wspomniane wcze$niej
zmienne x1,Z2,x3 oraz 1. Przyjecie zmiennej pomocniczej tozsamo$ciowo
rownej 1 dla wszystkich jednostek miato zapewni¢ sumowalno$¢ wag kali-
bracyjnych do liczebnosci pseudopopulacji N. Oznacza to, ze wektor war-
tosci globalnych zmiennych pomocniczych w procesie kalibracji byt postaci

(N, Xker T1ks Xper T2k v T3k).

Wartosci parametréw: ustalono, ze wektorTzk zmiennych instrumental-
nych jest postaci z; = (1,:13’17,:1,;1@72’,;1,955;1) , dla p = 2,3,... Pominigto
przy tym przypadek p = 1 z racji tego, ze wéwczas macierz ) .., ckzkx£
jest osobliwa. Przyjeto ponadto, jak w pierwszym badaniu symulacyjnym,
dwa warianty dla parametru cg, tj. (1) ¢ = dj, oraz (2) ¢, ~ U(0,1).

W dalszej czgSci, podobnie jak w wypadku badania dotyczacego wlasnosci
estymatorow kalibracyjnych wartoSci globalnej w podejSciu minimalizujacym
odpowiednia funkcj¢ odlegtosci, z pseudopopulacji losowano 2% prébe zgodnie
z planem losowania prostego bez zwracania oraz dokonywano kalibracji wag d.
Proces ten powtérzono B = 200 razy w obydwu opisanych powyzej badaniach
symulacyjnych. W kazdej replikacji, majac wyznaczone wagi kalibracyjne wy,, .,
dokonano oszacowania wartos$ci globalnej 7y, tj. tacznych wydatkéw ogdtem

gospodarstw domowych, korzystajac ze wzoru (3.7).

W celu oceny jako$ci rozwazanych estymatoréw kalibracyjnych w podejsciu
funkcyjnym w obydwu wariantach zaprojektowanego badania symulacyjnego ob-
liczono nastgpujace miary:

— wzglednego obciazenia:

B .(b)
1 _
RBsivi(Featr) = = 3 ~CALE—TY 00, (3.36)
B st TY
— bledu Sredniokwadratowego:
1 B b 2
MSEsmv(7TcaLE) = 5 > (AéA)LF - Ty) , (3.37)
b=1

— wzglednego btedu Sredniokwadratowego:
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RRMSEgim (TcaLr) = -100%, (3.38)



— wariancji empirycznej:

A 1 & ~(b = 2
D§IM<TCALF) ~B_1 E (T((jA)Lp - TCALF) ) 3.39)
b=1

— wzglednego §redniego btedu szacunku:

D2 (7
REEsiv (7caLr) = w -100%., (3.40)
TCALF

gdzie Ty oznacza prawdziwa warto$¢ tacznych wydatkéw ogélem gospodarstw
domowych w utworzonej pseudopopulacji, a

B
= _ 15
TCALF = E ZTCALF‘
b=1

W tabeli 3.1 przedstawiono najwazniejsze miary oceny jakosci estymatorow
kalibracyjnych wartoSci globalnej w podejsciu funkcyjnym. W tym celu skorzy-
stano ze wzoréw (3.36)—(3.40). W sytuacji zmiennych pomocniczych 1, z,
x9, x3 nie wzigto pod uwage przypadku p = 1, gdyz wowczas wektor z; jest
postaci z;, = (1, 1, 1, 1)T, a macierz ) ;.. ckzkxg jest osobliwa. Zgodnie z opi-
sem zalozen badania symulacyjnego rozwazono dwa sposoby konstrukcji para-
metru c,. Warto podkresli¢, ze w wypadku p = 1, ¢ = dj, oraz jednej zmiennej
pomocniczej x1 estymator kalibracyjny wartosci globalnej w podejsciu funkcyj-
nym redukuje si¢ do znanego estymatora ilorazowego Trario, ktéry wyraza sig
wzorem (2.40). Z kolei w sytuacji gdy p = 2 oraz c;, = dj, estymator ten spro-
wadza si¢ do uogdlnionego estymatora regresyjnego typu GREG (1.43), przy przy-
jeciu zalozenia, ze g = 1.

W analizie uzyskanych wynikéw estymacji nalezy wzia¢ pod uwage kilka ele-
mentéw. Po pierwsze nalezy zauwazy¢, ze nie ma wigkszego znaczenia sposéb
ustalenia warto$ci parametru c;. Bez wzgledu na to, czy w badaniu symulacyj-
nym zatozono, ze ¢ = di, czy przyjeto, ze ¢ ~ U(0,1), oszacowana w badaniu
symulacyjnym wariancja empiryczna D2y, (7caLr) lub blad Sredniokwadratowy
MSEsmm(7caLr), przy ustalonym wektorze zmiennych pomocniczych, sa na po-
dobnym poziomie. W zdecydowanej wigkszosci wariancja oraz btad Sredniokwa-
dratowy sa wigksze przy losowym doborze parametru c; anizeli przy jego usta-
leniu jako c; = dj. Réznice sa jednak na tyle niewielkie, ze mozna przyjaé, ze
w ocenie jako$ci najwazniejszych wiasnosci estymatoréw kalibracyjnych wartosci
globalnej w podejsciu funkcyjnym wplyw parametru ¢y, jest nieistotny.
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Po drugie, analizujac otrzymane wyniki, mozna zaobserwowaé, ze bez
wzgledu na przyjeta warto$¢ parametru p wyznaczone oszacowania charaktery-
zuja sie akceptowalna precyzja. Swiadcza o tym niskie wartosci wzglednego $red-
niego btedu szacunku REEgp(7caLr). Odnosi sie¢ to w zasadzie takze do
wzglednego btedu Sredniokwadratowego RRMSEsiv (7caLE)-

Mozna przy tym zauwazy¢, ze bledy te wzrastaja stopniowo wraz ze wzrostem
warto$ci parametru p. Sytuacja ta jest szczegdlnie widoczna w wypadku czterech
zmiennych pomocniczych, tj. w drugim badaniu symulacyjnym. Dla jednej zmien-
nej pomocniczej wzrost bledéw jest obserwowalny, poczawszy od p = 3, przy
czym zaczyna si¢ on stabilizowac dla p > 30.

Po trzecie mozna zauwazy¢, ze przyjecie w badaniu symulacyjnym wigkszej
liczby zmiennych pomocniczych, dla ktérych spelnione maja by¢ odpowiednie
rOéwnania kalibracyjne, wptywa na redukcj¢ wariancji oraz btedu Sredniokwadra-
towego estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej w podejsciu funkcyjnym
dla nizszych wartoSci parametru p, tj. dla p < 6. W wypadku wigkszych wartosci
p uwzglednienie wigkszej liczby zmiennych pomocniczych pogarsza nieco proces
estymacji z punktu widzenia precyzji oszacowan.

Warto réwniez zwroci¢ uwage, ze bez wzgledu na warto$¢ parametréw p i ¢,
oraz liczb¢ zmiennych pomocniczych, wzglgdne obciazenie RBsiv(7caLr) esty-
matoréw kalibracyjnych w podejSciu funkcyjnym oscylowato wokét zera. Potwier-
dzeniem tego sa wyniki zaprezentowane na rysunku 3.2.

Podobnie jak w wypadku podejscia minimalizujacego odpowiednia funkcje
odleglosci, pozioma linia 7y = 64 966,84 tys. zt pokazuje prawdziwa warto$¢
globalng Y w pseudopopulacji utworzonej na potrzeby badania symulacyjnego.
Punkty z kolei obrazuja realizacje konkretnego estymatora w kazdej z B = 200
replikacji (dla odpowiedniej warto$ci parametru p i wspéiczynnika cy).

Odrgbna kwestia wymagajaca wyjasnienia jest posta¢ wag kalibracyjnych uzy-
skanych w podejsciu funkcyjnym. Na rysunku 3.3 przedstawiono ich rozktad w za-
lezno$ci od wartoéci parametru p oraz wspéiczynnika c;. Mozna zaobserwowac
ciekawa zaleznos$¢, ze wraz ze wzrostem wartosci wspétczynnika p rodnie dysper-
sja wag kalibracyjnych w podejsciu funkcyjnym?*.

Wystepuja rdwniez wagi kalibracyjne ujemne oraz ekstremalne. Jest to wi-
doczne zar6wno przy przyjeciu wspélczynnika ¢, = d, jak i przy losowym usta-
leniu wartoSci tego parametru. Dotyczy to w zasadzie przypadku, w ktérym wzigto
w procesie kalibracji jedng zmienng pomocnicza z1, a takze, gdy wzigto cztery

24 Wyjsciowa waga wynikajaca z planu losowania préby, podlegajaca procesowi kalibracji, byta
postaci d, = N/n = 49,99.
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Rysunek 3.2. Oszacowana warto$¢ globalna wydatkéw ogélem gospodarstw
domowych — podejscie funkcyjne

Zrédto: na podstawie BBGD.

zmienne 1,1, x9 oraz 3. W badaniu symulacyjnym 1 wag ujemnych nie stwier-
dzono dla wartosci parametru p = 1 oraz p = 2. W badaniu symulacyjnym 2 wy-
stgpowanie ujemnych wag kalibracyjnych stwierdzono w niektdrych replikacjach
nawet wéwczas, gdy p = 2.

3.4. Whnioski

W rozdziale przedstawiono estymatory kalibracyjne wartoSci globalnej uzyskane
w tzw. podejsciu funkcyjnym. Rozwazania prowadzono w kontekscie estymacji
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Rysunek 3.3. Poréwnanie rozkladéw wag kalibracyjnych w rozpatrywanych
wariantach — podejscie funkcyjne

Zrédto: na podstawie BBGD.

warto$ci globalnej zar6wno w populacji generalnej, jak i w odpowiednio zdefinio-
wanych domenach. Dyskusji poddano réwniez sposéb konstruowania wariancji
rozwazanych estymatoréw wartosci globalnej otrzymanych w podejSciu funkcyj-
nym. Pokazano, ze wiele znanych w literaturze estymatoréw wartoSci globalnej
stanowi szczegblny przypadek estymatoréw kalibracyjnych uzyskanych w podej-
$ciu funkcyjnym.

W badaniu symulacyjnym z wykorzystaniem rzeczywistych danych pocho-
dzacych z Badania Budzetéw Gospodarstw Domowych dokonano oceny najwaz-
niejszych miar jako$ci estymatoréw kalibracyjnych warto$ci globalnej uzyskanych
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w podejsciu funkcyjnym. Nalezy podkresli¢ bardzo dobre wtasnosci rozpatrywa-
nych estymatoréw kalibracyjnych, bez wzgledu na warto$¢ parametru p i sposéb
ustalania wartosci wspStczynnika cj,. Swiadcza o tym niskie wartosci obciazenia
oraz wzglednych btedéw szacunku. Uzyskane wyniki sa ponadto w duzej mierze
zgodne z rezultatami otrzymanymi przez Estevao i Sdrndala (2000). Warto podkre-
§lié, ze w swoim badaniu autorzy wykorzystali jednak sztuczne dane wygenero-
wane z odpowiednio zbudowanego modelu. Co wigcej, nie przeprowadzili dyskusji
nad wilasno$ciami wag kalibracyjnych uzyskanymi w podejsciu funkcyjnym, co —
jak pokazano w niniejszym rozdziale — jest niezwykle wazna kwestia.

Nalezy zatem wyraZznie mie¢ na uwadze, ze zapewnienie odpowiednich
wtlasnosci tych estymatoréw (obciazenia oraz precyzji) nie zawsze idzie w parze
z pozadanymi wtasnosciami wag kalibracyjnych (brak wag ujemnych oraz ekstre-
malnych). W badaniu symulacyjnym z wykorzystaniem rzeczywistych danych
pokazano bowiem, ze w sytuacji, gdy jesteSmy zainteresowani tylko estymacja
interesujacej nas charakterystyki w populacji generalnej, podejscie funkcyjne
stanowi ciekawg alternatywe w stosunku do podejScia minimalizujacego odpo-
wiednig funkcje odleglosci. Uzyskane estymatory réwniez w tym wypadku
charakteryzuja si¢ pozadanymi wtasnoSciami (na przyktad niewielkim obcia-
zeniem). Potwierdzeniem tego sa zblizone warto$ci wybranych miar jakoSci
(RBsmv oraz RRMSEgy) przedstawione w tabelach 2.2 1 3.1.

Warto jednak wyraZnie podkresli¢, ze gdy wyznaczone wagi beda wykorzysty-
wane do szacowania wartoSci globalnych innych zmiennych anizeli Y, wéwczas
nalezy dokona¢ kompleksowej ich oceny, zwlaszcza dla wigkszych wartosci para-
metréw p. W takiej sytuacji obserwuje si¢ bowiem wystgpowanie wag ujemnych
oraz ekstremalnych, co generalnie w badaniach jest zjawiskiem niepozadanym.

W wypadku wystgpowania ujemnych wag kalibracyjnych mozna réwniez roz-
patrzy¢ sposéb ich konstruowania opisany w algorytmie 3. W ten sposéb uniknie
si¢ wag ujemnych, nadal jednak moga wystgpowac wagi ekstremalne.



RozDzZI1IAL

Podejscie kalibracyjne wspomagane
modelem

4.1. Wprowadzenie

W badaniach reprezentacyjnych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
wykorzystanie odpowiednio zbudowanych modeli w procesie konstruowania sza-
cunkéw dla catej populacji lub wyodrgbnionych domen jest w pewnym stopniu
ograniczone. Wynika to z dwéch zasadniczych powodéw. Po pierwsze sceptycyzm
zwiagzany ze stosowaniem podejScia modelowego jest nastgpstwem przywigzania
w statystyce publicznej do tradycyjnych metod estymacji bazujacych na odpo-
wiednio zbudowanym systemie wag w ramach tzw. podejScia randomizacyjnego.
Pominigcie w tym procesie roli modelu pozwala uniknaé¢ koniecznosci spetnie-
nia wielu zatozen zwigzanych z postacig modelu, metoda szacowania parametrow,
zaktadanymi rozktadami analizowanych zmiennych itd., ktére w praktycznych za-
stosowaniach sa bardzo czgsto trudne do zweryfikowania. Po drugie budowanie
ztozonych modeli jest na ogét czasochtonne, gdyz wymaga stosowania réznych ich
postaci dla odmiennych zestawéw parametréw czy odpowiedniego doboru zmien-
nych pomocniczych, co w pewnym stopniu stoi w sprzecznosci z wymogiem bie-
zacego dostarczania wiarygodnych oszacowar (van den Brakel i Bethlehem, 2008;
Séarndal, 2010).
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W tym miejscu warto podkresli¢, ze proces estymacji moze obejmowac wnio-
skowanie wykorzystujace wspomniane juz podejsScie randomizacyjne (ang. design-
-based), wspomagane modelem (ang. model-assisted approach) oraz modelowe
(ang. model-based approach). W wypadku podejscia wspomaganego modelem
zaklada sig, ze dostgpne sg informacje z préby losowej, przy czym wnioskowa-
nie statystyczne moze mie¢ rézny charakter. Z kolei w odniesieniu do podejscia
modelowego wnioskowanie ma charakter warunkowy, tj. odbywa si¢ na podstawie
danej préby, przy czym nie musi by¢ ona préba losowa. W tym podejsciu wagi
na ogdt odgrywaja mniej doniosta rolg, a wnioskowanie opiera si¢ na strukturze
generowanej przez model (van den Brakel i Bethlehem, 2008; Zadto, 2015).

Podejscie randomizacyjne oraz wspomagane modelem jest szeroko wykorzy-
stywane w praktyce badan reprezentacyjnych realizowanych przez krajowe urzedy
statystyczne na calym §wiecie. Warto wspomnie¢ o oméwionych juz estymato-
rach Horvitza-Thompsona czy GREG, ktére stanowig przyktady najwazniejszych
estymatorOw w obrgbie obydwu przytoczonych podej$¢ odpowiednio. Réwniez
rozpatrywane w tym rozdziale estymatory kalibracyjne nalezy postrzega¢ w kon-
tekScie podej$cia mieszanego, w ktérym proces wnioskowania jest wspomagany
modelem.

Natomiast podejscie modelowe jest w coraz wigkszym zakresie wykorzysty-
wane w estymacji posredniej i znajduje liczne zastosowania w praktyce badan sta-
tystycznych. Ograniczajac si¢ tylko do statystyki publicznej w Polsce, warto wspo-
mnieé o zastosowaniach modelu Faya-Herriota i M-kwantylowego w kontekscie
badan nad ubéstwem (Marchetti, Bergsewicz, Salvati, Szymkowiak i Wawrow-
ski, 2018; Szymkowiak, Mtodak i Wawrowski, 2017) czy pracach nad zjawiskiem
niepelnosprawnosci z wykorzystaniem estymacji typu SPREE (Szymkowiak, J6-
zefowski i Klimanek, 2018) lub dotyczacych estymacji miesigcznej stopy bezro-
bocia z uzyciem strukturalnych modeli szeregéw czasowych (Wilak, Bergsewicz
i Szymkowiak, 2017b) prowadzonych w OSrodku Statystyki Matych Obszaréw
Urzgdu Statystycznego w Poznaniu.

W niniejszym rozdziale uwaga zostata skoncentrowana gléwnie na estymato-
rach kalibracyjnych wartosci globalnej wspomaganych modelem?. Ta klasa es-
tymatoréw, ktérych koncepcje zaproponowali Wu i Sitter (2001), nie byta do tej
pory przedmiotem szerszego zainteresowania statystyki publicznej. Rozwazania
teoretyczne na temat podejscia mieszanego w kontekscie estymatoré6w modelowo-
-kalibrowanych mozna znaleZ¢ we wspomnianej juz pracy Wu i Sittera (2001) oraz
Wu (2003), a w polskiej literaturze w pracy Zadty (2015). W niniejszej ksiazce

25 Okreslane one beda zamiennie jako estymatory modelowo-kalibrowane — por. Zadto (2015).
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skoncentrowano si¢ takze na najnowszych rozwiazaniach w tym zakresie obej-
mujacych estymatory hybrydowo-kalibrowane (Lehtonen i Veijanen, 2015; 2017,
2018) oraz wykorzystujacych regresje LASSO (Tibshirani, 1996) i grzbietowa
(Hoerl i Kennard, 1970) w konteks$cie podejScia kalibracyjnego (Chen i in., 2018a;
McConville, Breidt, Lee i Moisen, 2017).

W badaniu symulacyjnym, wykorzystujac rzeczywiste dane pochodzace ze
wspomnianego juz BBGD, analizie poddano wagi kalibracyjne oraz najwazniej-
sze wlasnosci rozwazanych estymatorow wspomaganych modelem. Dyskusja do-
tyczy¢ bedzie takze réznic pomigdzy estymatorami uzyskanymi w podejsciu kali-
bracyjnym opisanym w rozdziale drugim a modelowo-kalibrowanymi.

4.2. Estymatory modelowo-kalibrowane wartosSci globalnej

Zat6zmy w dalszym ciagu, ze przedmiotem naszych rozwazan jest estymacja war-
toSci globalnej zmiennej Y w populacji, ktéra wyraza si¢ wzorem (1.34). W uje-
ciu zaproponowanym przez Deville’a i Sdrndala (1992) proces wyznaczania wag
kalibracyjnych sprowadzat si¢ do minimalizacji wtasciwie dobranej funkcji odle-
gtosci D(-) przy zatozeniu, ze spetnione beda odpowiednie réwnania kalibracyjne.
W podejsciu tym nie zaktadalo sig¢ istnienia zadnego modelu wigzacego zmienng
objasniang ze zmiennymi pomocniczymi x1,...,x; (ang. model-free calibration).
Istnieje jednak mozliwos¢ wiaczenia w procesie kalibracji odpowiedniego modelu,
ktéry uwzgledniatby powigzania zmiennej objasnianej ze zmiennymi pomocni-
czymi z1,...,x5. Tego typu koncepcja zostala sformutowana przez Wu i Sittera
(2001), a nastgpnie rozwinigta przez Wu (2003).

Z formalnego punktu widzenia Wu i Sitter (2001) rozwazaja problem wspoma-
gania modelem nadpopulacji, zaktadajac zwiazek pomigdzy zmienng Y a zmien-
nymi pomocniczymi x1,...,Z:

{EU<Yk|Xk> = (.. B) wn

D?](Yk|xk) = 0202,

gdzie p(xy, B) jest pewna znang funkcja x i 8 = (/81,...,,8J)T, B i o? sa niezna-
nymi parametrami modelu nadpopulacji, a vy, jest znang funkcja wartoSci zmien-
nych pomocniczych dlak=1,...,N.

Zat6zmy w dalszym ciagu, ze z populacji U losujemy zgodnie z okreslo-
nym planem losowania n-elementowa probe s. Przez m oznaczamy, jak poprzed-
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nio, prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzedu, a przez d; wage wynikajaca
z planu losowania préby. Wu i Sitter (2001) proponuja, aby za estymator parametru
B przyjac:

. -1

B = (Xim'x,)  XI;ty,, 4.2)
gdzie macierz X; jest zdefiniowana wzorem (2.60), ys = (y1,. ..,yn)T, alIl; to

macierz diagonalna o wymiarach n X n zawierajaca na gtéwnej przekatnej praw-
dopodobieinistwa inkluzji pierwszego rzedu my:

m 0 ... 0
0 T ... 0

I, = diag(my,...,m) = | . . - 4.3)
0O 0 ... m,

Alternatywnie estymator parametru 8 mozna zapisa¢ w réwnowaznej postaci:
A T 1t
B =(XID.X,) XID.ys, 4.4)

gdzie D¢ wyraza si¢ wzorem (2.61).

Zaktadajac, ze i = j | Xk, ,B) sg warto$ciami teoretycznymi (modelowymi)
wynikajacymi z przyjetego modelu p(xg, ), w ktérym oszacowano parametr 3
zgodnie ze wzorem (4.2), wagi kalibracyjne wg,,. W estymatorze kalibracyjnym
Tmc wartosci globalnej (1.34) wspomaganym modelem znajduje si¢ poprzez roz-
wiazanie nastepujacego zadania warunkowej minimalizac;jiZ®:

* (W1)pmc — minimalizacja funkcji odlegtoSci:

dp <wk ) .
Ddw)=) —G MC ) — min, 4.5)
(dw) kZES ar \ dy

* (W2)pc — réwnania kalibracyjne:

e =N oraz > Wyl = Y, ik (4.6)

kes kes keU

* (W3)pmc — warunki ograniczajace:

Lg%gU, odzie: 0<L<1<U, k=1,....,n. (47
k

26 Subskrypt MC pochodzi od angielskiego wyrazenia model-assisted calibration — kalibracja
wspomagana modelem.
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Podobnie jak w wypadku podejscia minimalizujacego odpowiednia funkcje
odlegtosci opisanego w rozdziale drugim niniejszej ksiazki, wagi w estymatorze
modelowo-kalibrowanym warto$ci globalnej (1.34) poszukujemy, znajdujac
minimum warunkowe odpowiedniej funkcji celu — warunek (W 1)yc. Wyjasnienia
wymaga warunek (W2)pc. Orzeka on, ze wagi modelowo-kalibrowane powinny
si¢ sumowac do liczebnoSci populacji N. JednoczeSnie wyznaczone sg tak, aby
wazona suma wartoSci teoretycznych wynikajacych z przyjetego modelu po
wszystkich jednostkach wylosowanych do préby s réwnata si¢ sumie wartosci
teoretycznych wyznaczonych dla wszystkich jednostek z populacji U. Warunek
ten wymusza znajomos$¢ jednostkowych warto$ci wszystkich zmiennych pomoc-
niczych na poziomie populacji. Odpowiedni model budowany jest bowiem na
podstawie informacji zawartych w prébie s, przy czym warto$ci modelowe [ij
nalezy wyznaczy¢ dla wszystkich jednostek z populacji U. Réwniez w tym wy-
padku mozna natozy¢ na iloraz wag modelowo-kalibrowanych wy,,. 1 wyni-
kajacych z przyjetego planu losowania proby dj pewne ograniczenia, ktére maja
zapobiega¢ wystgpowaniu wag ujemnych badz ekstremalnych.

Posta¢ wag modelowo-kalibrowanych wy,,. dla najczesciej wykorzystywanej
w praktyce badan statystycznych funkcji G(x) = %(x —1)? oraz z uwzglednie-
niem tylko dwéch wspomnianych warunkéw (W1)ymc i (W2)mc podaje ponizsze
twierdzenie. OczywiScie, nic nie stoi na przeszkodzie, aby wagi wyznaczaé réw-
niez dla innych funkcji odlegtosci?’ i ograniczei naktadanych w warunku (W3)yc.
W tym celu nalezy skorzystaé¢ z metody konstruowania wag opisanej w algoryt-
mie 1 lub 2, w ktérych kluczowa rolg odgrywa sposéb znajdowania mnoznika
Lagrange’a A.

Twierdzenie 4.1 (Wu i Sitter, 2001). Rozwiqzaniem zadania minimalizacji funk-
cji odlegtosci (4.5) przy warunku (4.6) dla funkcji G(z) = %(av — 1)2 Jest wektor

wag modelowo-kalibrowanych wyic = (Wiye, - - - Wnye )T, ktorego sktadowe dla
k=1,...,n wyrazajq sie¢ wzorem:
T -1
win o =dpdpge | Y we, =Y dpug, | [ Y gedpugug, | oug, 48
keU kes ke€s

gdzie uy, = (1, i)

Dowdéd powyzszego twierdzenia jest analogiczny do dowodu twierdzenia 2.1.
Zwréémy przy tym uwage, ze wektor wartosci globalnych ), r; ug, wystepujacy
we wzorze (4.8) jest postaci Ty = ey U, = (N, Y per fin)"-

27 Funkcje te zostaty syntetycznie przedstawione w tabeli 2.1.
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W praktycznych zastosowaniach najczeSciej przyjmuje sig, ze ¢, = 1. W takiej
sytuacji wektor wag modelowo-kalibrowanych mozna przedstawi¢ w nastgpujace;j
postaci macierzowej:

. -1 T

wite =d+DM(M'DM) (7, —d™M) (4.9)

gdzie M = (d, 1); M jest zatem macierza, ktérej pierwsza kolumng stanowi wek-

tor wag wynikajacych z zalozonego planu losowania préby, a druga kolumng¢ wek-

tor ztozony z wartosci teoretycznych uzyskanych dla przyjetego modelu, a wyzna-
czony dla wszystkich jednostek nalezacych do wylosowanej préby s.

Definicja 4.1. Estymatorem kalibracyjnym wartosci globalnej (1.34) wspomaga-
nym modelem (estymatorem modelowo-kalibrowanym) jest:

MC = D Whye Yk (4.10)
kes

gdzie wagi modelowo-kalibrowane wy,,. sa rozwiqzaniem zadania optymalizacyj-
nego (4.5)—-(4.7). W szczegélnym przypadku dla funkcji odlegtosci zdefiniowanej
jako (2.18) i uwzglednieniu jedynie warunkow (4.5)—(4.6) wyrazajq sie one wzo-
rem (4.8) lub (4.9)%8.

Powyzej zdefiniowany estymator jest w swojej konstrukcji podobny do esty-
matora (2.3), ktéry zostal przedstawiony w rozdziale drugim. Réznica dotyczy
jedynie sposobu budowania wag kalibracyjnych.

Przyjmujac zatozenie, ze g, = 1, oraz biorac pod uwage warunki (4.5)—(4.6),
estymator modelowo-kalibrowany wartosci globalnej (1.34) dla funkcji odlegtosci
(2.18) mozna réwniez zapisaé w nastgpujacej postaci macierzowe;j:

. \T -1
ine = (Whic) v = d'yo+ (7, - d™) (XID,X,) XDy, (@4.11)
Alternatywnie, przy sformutowanych powyzej zatozeniach, estymator modelowo-

-kalibrowany 7yic wartosSci globalnej (1.34) mozna przedstawié jako (Wu i Sitter,
2001):

kes keU kes

Me =Y dik + (Z i — deﬂk) Buc. (4.12)

Bw tym wypadku przy przyjeciu zatozenia, ze ¢, = 1.
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gdzie:

» 2kesdr (ﬂk - ﬁ) (yk — )

MC = 7 (4.13)
Dokes i (Mk — M)
przy czym
A d. il d
G > kes Akl oz j— D okes RYk
ZkES dk ZkES dk

Warto przy tym zauwazy¢, ze w wypadku gdy (4.1) bedzie modelem linio-
wym, estymator modelowo-kalibrowany (4.10) wartosci globalnej (1.34) dla funk-
cji odlegtosci (2.18), przy uwzglednieniu warunkéw (4.5)—(4.6), jest rownowazny
uog6lnionemu liniowemu estymatorowi regresyjnemu GREG (1.44), w ktérym za
jedna ze zmiennych pomocniczych przyjmuje si¢ wektor ztozony z samych je-
dynek. Estymator modelowo-kalibrowany wspomagany modelem liniowym moze
by¢ zatem traktowany jako szczegdlny przypadek estymatora kalibracyjnego war-
tosci globalnej w podejsciu minimalizujacym funkcj¢ odlegtosci (2.18).

Dokonujac analizy postaci wag kalibracyjnych wy,,. w estymatorze mode-
lowo-kalibrowanym wartoSci globalnej, mozna zauwazy¢, ze wagi te zaleza m.in.
od wartoSci teoretycznych iy, poprzez odpowiednio zbudowany model. W podej-
$ciu tym przy szacowaniu warto$ci globalnej zmiennej Y nie sg zatem odtwarzane
warto$ci globalne wszystkich zmiennych pomocniczych x1,...,x;, a warto$¢ glo-
balna zlozona z wartos$ci teoretycznych [iy oraz liczebnos$¢ populacji N. Odréznia
to w zasadniczy sposéb estymatory modelowo-kalibrowane warto$ci globalnej od
estymatoréw uzyskanych poprzez minimalizacj¢ odpowiedniej funkcji odlegtosci,
opisanych w rozdziale drugim niniejszej ksiazki. Oznacza to, ze dla innej zmien-
nej celu anizeli Y, dla ktérej szacowana bedzie warto$¢ globalna, nalezy ponow-
nie zbudowa¢ odpowiedni model i wyznaczy¢ wagi modelowo-kalibrowane wg,,..
W podejsciu minimalizujacym funkcje odlegtosci wektor wag buduje sig¢ tylko raz,
odtwarzajac wartosci globalne wszystkich zmiennych pomocniczych, a nastgpnie
wykorzystuje si¢ go do szacowania wartosci globalnych réznych zmiennych celu.
Stanowi to zatem istotng réznice, a ten sposob konstruowania wag (ang. multipur-
pose weighting) ma zdecydowanie bardziej uniwersalny charakter. W wypadku
gdy interesuje nas oszacowanie wartoSci globalnej konkretnej zmiennej Y, uzy-
cie odpowiednio zbudowanego modelu moze si¢ przyczynic jednak do lepszych
wynikéw w konteksScie obciazenia i precyzji szacunkéw. Warto przy tym zazna-
czy¢, ze nie sg to jedyne rozbieznoSci pomigdzy obydwoma rodzajami kalibracji.
W tabeli 4.1 przedstawiono najwazniejsze roznice migdzy podejSciem kalibracyj-
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Tabela 4.1. Réznice miedzy podejSciem kalibracyjnym minimalizujacym funkcje
odleglosci a wspomaganym modelem

Podejscie kalibracyjne

Cecha
klasyczne wspomagane modelem

Cel Zbudowanie wag kalibracyjnych  Zbudowanie wag kalibracyjnych
tak, aby odtworzy¢ znane ze 7Zré-  tak, aby odtworzy¢ wartosci glo-
det zewngtrznych (spisy oraz re- balne ztozone z wartosci teore-
jestry) wartodci globalne zmien- tycznych dla zatozonego modelu
nych pomocniczych. oraz liczebnosci populacji V.

Popularnosé¢ Podejscie powszechnie wykorzy-  Sporadyczne wykorzystanie w ba-
stywane w statystyce publicznej daniach statystyki publiczne;.

w wielu ré6znych badaniach.

Dane Wymagana znajomo$¢ zmiennych ~ Wymagana znajomos¢ jednostko-
pomocniczych na poziomie préby, wych danych dla zmiennych po-
a takze wartosci globalnych tych  mocniczych na poziomie popu-
zmiennych w populacji. lacji.

Model W procesie wyznaczania wag ka-  Niezbedne jest przyjecie zaloze-
libracyjnych nie jest wymagana nia o istnieniu modelu wiazacego
znajomo$¢ zadnego modelu (ang. zmienna Y ze wszystkimi zmien-
model-free calibration). nymi pomocniczymi 1,...,Z;.

Zgodnosé System wag odtwarza znane war-  System wag zazwyczaj nie odtwa-
tosci globalne wszystkich zmien-  rza znanych wartosci globalnych
nych pomocniczych. zmiennych pomocniczych.

Uniwersalnosé System wag nie zalezy od warto-  System wag zalezy od oszacowa-
$ci zmiennej celu Y. Wagi mozna nych wartosci zmiennej Y. Nie
wykorzystaé w procesie estyma-  jest zatem spelniona zasada uni-
cji parametréw dla wielu réznych  wersalnosci. Wagi nalezy za kaz-
zmiennych. dym razem konstruowac dla wielu

réznych zmiennych Y.

Odpornosé¢ Odporne w sytuacji btednie wy-  Brak odpornosci w sytuacji bted-
specyfikowanego modelu. nie wyspecyfikowanego modelu.

Precyzja Wymagana jest znajomo$¢ wyso- W wypadku dobrze wyspecyfiko-

i dokladnosé

kiej jakosci zmiennych pomocni-
czych.

wanego modelu obserwuje si¢ po-
prawe na precyzji i doktadnosci
oszacowan.

Czasowosé

Podejscie to jest stosowane przede
wszystkim w badaniach statystyki
publicznej, gdyz wymaga budowy
tylko jednego systemu wag kali-
bracyjnych. Skraca to czas publi-
kacji wynikow.

Niezbgdne jest wyznaczenie kil-
kunastu zestawdw wag kalibracyj-
nych dla réznych zmiennych Y,
co wydluza proces estymacji oraz
moze ujemnie wplyna¢ na proces
produkcji danych statystycznych.
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nym minimalizujacym odpowiednia funkcj¢ odlegtosSci a estymatorami modelowo-
-kalibrowanymi, ktérym poSwigcony jest niniejszy rozdziat ksiazki.

Kluczowa kwestia jest rowniez postaé¢ wariancji estymatorow kalibracyjnych
wartosci globalnej wspomaganych modelem. Wu i Sitter (2001) podaja wzér na
wariancj¢ estymatora modelowo-kalibrowanego wartosci globalnej (1.34) dla
funkcji odlegtosci (2.18), ktéra dla g, = 1 mozna wyrazié wzorem:

2
D*(inc) = D 3 (mwm = ma) (el — die}©) (4.14)
kGUZZE%
>

. 1 .
gdzie eMC =y — u(xp, By)Pucs By = (X5Xy) XLy, a parametr SByc jest
postaci:

Byc = 2rev (XK By) — mc) (Yk — Ymc)

ok Ve, 4.15)
> ke (1(xk, By) — iimc)
przy czym
_ o 2keu P(xRBy) _ D keuYk
pumc = N oraz ymc = N
a Xy jest odpowiednikiem macierzy X w populacji:
T11 12 e T1J
21 T2 . Xog
Xy = . . ) A (4.16)
IN1 IN2 ... INJ

Zgodnie z propozycja Wu i Sittera (2001), estymator wariancji (4.14) moze
by¢ przedstawiony w postaci:

Ao A R e 2
D2(hwc) = = 3030 = (e — i), (4.17)
kes ZIGZ Tkl
>

gdzie M€ = y;, — ﬂ(xk,,@)BMc, B wyraza sie wzorem (4.2), a [uc jest
postaci (4.13).

Podobnie jak w wypadku estymatoréw kalibracyjnych warto$ci globalnej
w podejsciu minimalizujacym funkcje¢ odleglosci, réwniez dla estymatoréw
kalibracyjnych wartodci globalnej wspomaganych modelem mozna rozwazy¢
problem estymacji wartosci globalnej w domenie.
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Zakladamy zatem, ze populacja U sktada si¢ z D roztacznych domen postaci
Ui,...,Up.Zaktadamy ponadto, ze w kazdej z D wyrdznionych domen przedmio-
tem zainteresowania jest warto$¢ globalna 7y, ,..., 7y, gdzie 7y,,dlad =1,..., D,
wyraza si¢ wzorem (1.58). Problem poszukiwania wag modelowo-kalibrowanych
Wikye €stymatora kalibracyjnego wartosci globalnej w domenie d dla jednostki
k mozna zatem opisa w nastgpujacy sposéb:

* (W1)qmc — minimalizacja funkcji odleglosci:

d
Ddw) =% ’“G(“’Z’CW) ~ min, (4.18)
ksg gk k

* (W2)qmc — réwnania kalibracyjne:

> Wakye = Na oraz > Wayele =Y, [k (4.19)
k€syq kE€sqg keUy

* (W3)qMmc — warunki ograniczajace:

L< e <7 gdzie: 0<L<1<U, k=1,..n.  (420)
k
W powyzej sformutowanym zadaniu optymalizacyjnym zaktadamy, ze odtwa-
rzane sg liczebnosci populacji w domenie oraz wartosci globalne ztozone z warto-
$ci teoretycznych otrzymanych z modelu zbudowanego na danych w ramach kon-
kretnej domeny.
Przyjmujac jak wczesniej funkcje G(x) = %(:c — 1)2 oraz warunki (W1)qmc
1 (W2)qMmc, mozna fatwo znaleZ¢ posta¢ wag modelowo-kalibrowanych w dome-
nach, o czym méwi ponizsze twierdzenie.

Twierdzenie 4.2. Rozwigzaniem zadania minimalizacji funkcji odlegtosci (4.18)
przy warunku (4.19) dla funkcji G(z) = %(m— 1)? jest wektor wag modelowo-
-kalibrowanych W gy, ktorego sktadowe dla jednostki k w domenie d, dla
d=1,...,D, wyrazajq sig wzorem:

T —1
whp . = i+ digy ( dup - > dkukl) (Z qkdkuklugl) uy,, (4.21)
keUy k€sy kEsq

gdzie ug, = (1, /i)'

Majac wyznaczone wagi modelowo-kalibrowane wg,,. dla dowolnie okreslo-
nej funkcji odlegtosci i uwzgledniajac badZ nie warunki ograniczajace (W3)4mc,
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mozna zdefiniowaC estymator kalibracyjny wartosci globalnej 7y, w domenie d
wspomagany modelem.

Definicja 4.2. Estymatorem kalibracyjnym wspomaganym modelem wartosci glo-
balnej (1.58) w domenie d, dlad =1,...,D, jest:

T™™MC,d = Z Wkye Yk 4.22)
k€Esgq

gdzie wagi modelowo-kalibrowane wqy,,. sq rozwiqzaniem zadania optymaliza-
cyjnego (4.18)—(4.20). W szczegolnym przypadku dla funkcji odlegtosci okreslonej
Jjako (2.18) i przy warunkach (4.18)—(4.19) wagi modelowo-kalibrowane w gjy,.
mozna wyrazi¢ wzorem (4.21).

Estymator modelowo-kalibrowany wartosci globalnej w domenie d dla d =
=1,...,D, ktéry wyraza si¢ wzorem (4.22), mozna zatem — przy qi = 1 oraz
uwzgledniajac wagi modelowo-kalibrowane (4.21) — zapisa¢ w nastgpujacej
postaci:

Mcda= Y dryr+ ( TN dkﬂk) Buc.ds (4.23)

k€sg keUy kEsg
gdzie:
. > kesy Uk (ﬂk - ﬁd) (Y — Ya)
Bmc.d = —7 (4.24)
D kesy Uk (Mk - Hd)
przy czym
A dp[i d
s D kesy Wollk oraz Gy= > kesy WYk ‘
ZkESd dk? Zk‘esd dk‘

Warto zwrécié uwage, ze podobnie jak w wypadku estymatoréw kalibracyj-
nych wartosci globalnej w domenie opisanych w rozdziale drugim, réwniez i tutaj
nie jest mozliwe oszacowanie wartosci globalnej z wykorzystaniem estymatora
modelowo-kalibrowanego (4.22), gdy domena nie jest reprezentowana w prébie
przez zadna jednostke.

Wariancje estymatora (4.22) mozna oszacowal z wykorzystaniem wzoru

(4.17), przy czym reszty é%’c zastgpowane sg przez:

N = Oak (yk - ﬂkﬁMC,d), (4.25)
gdzie BAMC,d dane jest wzorem (4.24).
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4.3. Estymatory kalibracyjne wartosci globalnej wspomagane
modelem regresji LASSO i grzbietowej

Ciekawa koncepcje¢ konstrukcji estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej
wspomaganych adaptacyjnym modelem regresji LASSO (ang. adaptive LASSO)
zaproponowat Chen (2016). Metoda ta znalazta praktyczne zastosowanie w ocenie
stopnia pokrycia gruntéw koronami drzew w stanie Utah (McConville i in., 2017)
oraz we wspomnianych w podrozdziale 1.6 badaniach sondazowych w kontek-
Scie oszacowania preferencji wyborczych w Stanach Zjednoczonych (Chen i in.,
2018a). Warto przy tym dodac, ze podstawy modelu regresji LASSO zostaly sfor-
mulowane przez Tibshiraniego (1996), a adaptacyjnego modelu regresji LASSO
przez Zou (2006).

W podejsciu kalibracyjnym wspomaganym adaptacyjnym modelem regresji
LASSO nieznany wektor parametréw 8 wystepujacy w modelu (4.1) jest szaco-
wany w nastgpujacy sposéb (McConville i in., 2017; Chen i in., 2018a):

A

J
g = argmin (<ys — X, B, (v, — XB) + A za;w) . 426)
j=1

gdzie X jest macierzg postaci (2.60), I, macierza wyrazajaca si¢ wzorem (4.3),
a] stanowia tzw. parametry regularyzacji zwane rowniez wspotczynnikami ttu-
mienia, \,, jest parametrem kary®’, ay > 0 jest odpowiednio dobrana stata*®. Para-
metry regularyzacji ; sa proporcjonalne do odwrotnosci wartosci bezwzglednych
wspotczynnikéw regresji 5, tj. a; o< 1/|5;]. W praktycznych zastosowaniach naj-
czgsciej przyjmuje sie, ze:

1
O = =0 (4.27)
i
lub
1
oy = AR’ (4.28)
J

gdzie ,5’§ML) oraz BJ(RI) stanowia oszacowania parametru [3; uzyskane metoda
najwigkszej wiarogodnosci (ang. maximum likelihood — ML) badZz wystepuja-

2 Sposéb jego wyznaczania zostat opisany w artykule Chena i wspétautoréw (2018a).
30 Subskrypt AL pochodzi od angielskiego wyrazenia adaptive LASSO.
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cych w modelu regresji grzbietowej’! (ang. ridge regression — RIDGE*?)
odpowiednio.

Majac wyznaczony oszacowany wektor parametréw (4.26) uzyskany
w adaptacyjnym modelu regresji LASSO, mozna skonstruowaé wagi kalibracyj-
ne wg, , rozwiazujac zadanie optymalizacyjne (4.5)—(4.7). W szczegélnym
przypadku dla funkcji G(z) = %(m —1)% oraz warunkéw (4.5)—(4.6) wagi
modelowo-kalibrowane wy,, mozna wyznaczy¢ ze wzoru (4.8). Estymator
kalibracyjny wartodci globalnej wspomagany adaptacyjnym modelem regresji
LASSO bedzie wowczas postaci (4.10), przy czym w miejsce wag wy,,. nalezy
podstawi¢ wagi wy,, .

W sposoéb analogiczny do przedstawionego w podrozdziale 4.2 mozna doko-
na¢ réwniez oszacowania wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci global-
nej wspomaganego adaptacyjnym modelem regresji LASSO czy konstrukcji wag
w estymatorze kalibracyjnym wartosci globalnej w domenie z uwzglednieniem
jego wariancji. W tym celu nalezy skorzysta¢ z odpowiednich wzoréw przedsta-
wionych w podrozdziale 4.2, majac na uwadze, ze:

~ (AL
mzm@w(ﬁ. (4.29)

Teoretyczne podstawy regresji grzbietowej zostaly sformutowane przez Ho-
erla i Kennarda (1970). W wypadku estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej
(4.10) wspomaganego modelem regresji grzbietowej nieznany wektor parametréw
B wystepujacy w modelu (4.1) jest szacowany ze wzoru (McConville i in., 2017):

5 (RD)

-1
B = (XTI X, + Q) XTI, Yy, (4.30)
gdzie Q jest macierza diagonalna, ktéra na gtéwnej przekatnej ma elementy wek-
tora <|B gL) |+7,..., ESL) |+ 77) , przy czym 1) jest ustalona mata liczba dodatnia™?.
Z kolei parametr kary pgy jest w taki sposéb dobrany, aby spetniony byt naste-
pujacy warunek:

J
> , (4.31)

Jj=1

BJ(RI)’ _ EJ:‘B](L)
j=1

31 Podejsciu kalibracyjnemu wspomaganemu modelem regresji grzbietowej poswigcona bedzie
dalsza czg$¢ tego podrozdziatu.

2w subskryptach uzywane bedzie oznaczenie RI.

3 Q™ oznacza uog6lniona macierz odwrotna do macierzy Q.
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przy czym:

5 (L)

J
B :arg;nin((ys—Xsﬁfﬂ;l(ys—Xsﬁ>+AnZ|ﬂjr>. (4.32)

=1

Réwniez w tym wypadku, majac oszacowany wektor parametréow (4.30)
uzyskany w modelu regresji grzbietowej, mozna skonstruowal odpowiednie
wagi kalibracyjne wg,, rozwiazujac zadanie optymalizacyjne (4.5)—(4.7).
W szczegdlnosei, dla funkcji G(z) = %(x — 1)2 oraz warunkéw (4.5)-(4.6),
wagi modelowo-kalibrowane wy,, mozna wyznaczy¢ ze wzoru (4.8). Estymator
kalibracyjny wartoSci globalnej wspomagany modelem regresji grzbietowej
bedzie woéwczas postaci (4.10), przy czym w miejsce wag wy,,. halezy podstawic¢
Wagl Wiy,

W sposéb analogiczny do przedstawionego w podrozdziale 4.2 mozna doko-
na¢ réwniez oszacowania wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej
wspomaganego modelem regresji grzbietowej czy konstrukcji wag w estymatorze
kalibracyjnym wartosci globalnej w domenie z uwzglgdnieniem jego wariancji.
W tym celu nalezy skorzysta¢ z odpowiednich wzoréw przedstawionych w pod-

rozdziale 4.2, majac tym razem na uwadze, ze:

N R A (RI)
i = fin (xk,ﬂ ) (433)

4.4. Estymatory hybrydowo-kalibrowane wartosci globalnej

Estymatory kalibracyjne wartosci globalnej (1.34) zmiennej ¥ wspomagane mo-
delem, oméwione w poprzednim podrozdziale, maja t¢ wlasnos$¢, ze wyznaczony
system wag kalibracyjnych nie odtwarza na ogét znanych wartoSci globalnych
zmiennych pomocniczych 1, ..., x;. Odtwarzajg one jedynie liczebno$¢ populacji
N oraz wartos$¢ globalng ztozona z wartosci teoretycznych wynikajacych z przy-
jetego modelu. Z tego punktu widzenia sa one zdecydowanie rzadziej wykorzy-
stywane w praktycznych zastosowaniach, gdzie preferuje si¢ jeden system wag
zapewniajacy odtwarzanie wartoSci globalnych kluczowych zmiennych pomocni-
czych. Tak zbudowany system wag jest wykorzystywany do estymacji warto$ci
globalnych pozostatych zmiennych w badaniu. W wypadku podejScia wspomaga-
nego modelem wymagana jest natomiast kazdorazowo konstrukcja odpowiedniego
modelu taczacego zmienng Y ze zmiennymi objas$niajacymi, co z praktycznego
punktu widzenia jest istotng niedogodnoscia.
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Lehtonen i Veijanen (2015; 2017; 2018) zaproponowali podejscie kalibra-
cyjne, w ktérym taczy si¢ korzySci wynikajace ze stosowania klasycznej kalibracji
(wolnej od modelu) opisanej w rozdziale drugim z podejSciem wspomaganym
modelem, ktéremu po§wigcono podrozdziat 4.2. Tego typu podejscie w procesie
wyznaczania wag kalibracyjnych nazwaé bedziemy hybrydowym (ang. hybrid
calibration).

W kolejnej czgSci pracy przedstawiono estymatory hybrydowe w podejsciu
kalibracyjnym. Zalézmy, ze jak poprzednio, przedmiotem zainteresowania jest
oszacowanie wartoSci globalnej zmiennej Y, ktéra wyraza si¢ wzorem (1.34).
Zaktadamy ponadto, ze dysponujemy zmiennymi pomocniczymi z1,...,Z7, ktore
wykorzystywaé bedziemy w procesie wyznaczania wag kalibracyjnych. Podobnie
jak wezesniej, x = (Tg1,..., 2k J)T oznacza wektor ztozony z warto$ci wszyst-
kich zmiennych pomocniczych dla k-tej jednostki badania. Wektor ten dzielimy
na dwa:

x = (@p1s. )T (4.34)
oraz
xP = (@pjs1se e ns) (4.35)

Pierwszy wektor wykorzystany bedzie w taki sposéb, aby odtwarzane zostaty
w procesie kalibracji wartosci globalne tych zmiennych. Z kolei drugi wektor zo-
stanie wykorzystany jako zmienne pomocnicze w budowie odpowiedniego mo-
delu, a w konsekwencji do wyznaczenia wartosci modelowych [i;. Warto zwr6-
ci¢ uwage, ze w podejsciu tym zaktadamy, ze wektory (4.34) oraz (4.35) nie maja
wsp6lnych zmiennych. Mozna jednak dopuscic¢ sytuacje, w ktérej ta sama zmienna
pomocnicza wystgpowaé bedzie w podwdjnej roli: jako zmienna, dla ktérej wy-
znaczone wagi kalibracyjne odtwarza¢ beda jej znana wartos¢ globalna, a z dru-
giej strony jako jedna ze zmiennych objasniajacych wykorzystywanych na etapie
budowy odpowiedniego modelu. W opisywanym podejSciu zaktadamy jednak, ze
konkretng zmienna pomocniczg wykorzystujemy tylko raz: do budowy wektora
(4.34) albo wektora (4.35).

Zaktadajac, ze fiy, = i, (x,(f),ﬁ) sa wartoSciami teoretycznymi (modelowymi)
wynikajacymi z przyjetego modelu, w ktérym oszacowano parametr B zgodnie ze
wzorem (4.2), (4.26) lub (4.30), wykorzystujac w tym celu zmienne x4 1,...,7y,
wagi hybrydowo-kalibrowane wy,,. w estymatorze kalibracyjnym 7yc wartosci
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globalnej (1.34) w podejsciu hybrydowym znajduje si¢ poprzez rozwigzanie na-
stepujacego zadania warunkowej minimalizacji**:
* (W1)gc — minimalizacja funkcji odlegto$ci:

dy, <wk ) .
D({d,w)=> —G|—* ) — min, (4.36)
(d.w) kzes QK dy,

* (W2)yc — réwnania kalibracyjne:

Zwkﬂcqu = Z ug,, 4.37)

kes keU

gdzie wektor uy, jest postaci:

Wy = (L, figes Tt -, 5) (4.38)

* (W3)yc — warunki ograniczajace:

LSLZ;HC <U, gdzie: 0<SL<1<U,k=1,...,n, (439
k

W opisanym powyzej zadaniu poszukiwania wag hybrydowo-kalibrowanych wek-
tor wartoSci globalnych wystgpujacych w réwnaniu (4.37) jest zatem postaci:

keU keU keU keU

T
Zqu = (N,Zﬂk,2$k1,...,2$kj) . (4.40)

Wektor wag hybrydowo-kalibrowanych wy,,. sumuje si¢ nie tylko do zna-
nej liczebnosci populacji U, ale takze odtwarza warto$¢ globalng ztozona z war-
toSci teoretycznych dla zalozonego modelu oraz wartosci globalne wszystkich
zmiennych pomocniczych xq,...,7;, tj. wszystkich zmiennych wchodzacych
w sktad wektora (4.34). Warto zwrdci¢ uwage, ze w wypadku podejscia hybry-
dowego w kalibracji niezbgdna jest znajomo$¢ wartosci jednostkowych zmien-
nych z;11,...,2; na poziomie calej populacji U, podczas gdy dla zmiennych
x1,...,oj; wystarczy ich znajomos¢ na poziomie préby s oraz potrzebna jest
informacja o wartosciach globalnych tych zmiennych (na przyktad ze spisu czy
z odpowiedniego rejestru).

Podobnie jak wczesniej, wagi hybrydowo-kalibrowane wy,,. mozna wyzna-
czy¢ wprost ze wzoru dla funkcji G(z) = %(x —1)? oraz biorac pod uwage wa-
runki (W1)gc 1 (W2)gc. M6éwi o tym ponizsze twierdzenie.

4 Subskrypt HC pochodzi od angielskiego wyrazenia hybrid calibration — kalibracja hybrydowa.

124



Twierdzenie 4.3. Rozwiqzaniem zadania minimalizacji funkcji odlegtosci (4.36)
przy warunku (4.37) dla funkcji G(x) = %(az — 1)2 Jjest wektor wag hybrydowo-
-kalibrowanych wyc = (Wi - - - » Wiy )T, ktorego sktadowe, dlak =1,...,n, wy-
razajq sig wzorem:

T —1
win . = di + dyqp (Z Uy, — deukz) (Z dekuk2u£2) uy,, (4.41)

keU kes kes

gdzie wektor uy, okreslony jest wzorem (4.38), a wektor wartosci globalnych
> ke Uk, wzorem (4.40).

OczywiScie, w podejsciu hybrydowym nic nie stoi na przeszkodzie, aby wagi
wyznaczac¢ takze dla innych funkcji odlegtosci, uwzgledniajac dodatkowo ograni-
czenia naktadane na iloraz wag w warunku (W3)gc. W tym celu nalezy skorzystaé
z metod konstruowania wag opisanych w algorytmach 1 lub 2, w ktérych kluczowa
rolg odgrywa spos6b znajdowania mnoznika Lagrange’a A.

W zwiazku z uzyskanym wektorem wag hybrydowo-kalibrowanych mozna
sformutowaé nastgpujaca definicj¢ estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej
w podej$ciu hybrydowym.

Definicja 4.3. Estymatorem kalibracyjnym wartosci globalnej (1.34) w podejsciu
hybrydowym (estymatorem hybrydowo-kalibrowanym) jest:

7A_HC = Zwk‘HC Yk (442)
kes

gdzie wagi hybrydowo-kalibrowane wy,. sq rozwiqzaniem zadania optyma-
lizacyjnego (4.36)—(4.39). W szczegolnym przypadku, dla funkcji odlegtosci
zdefiniowanej wzorem (2.18) z uwzglednieniem warunku (4.37), wyrazajq sig one
wzorem (4.41).

Jako estymator wariancji estymatora hybrydowo-kalibrowanego, ktéry wyraza
sig wzorem (4.42), mozna wykorzysta¢ estymator postaci (2.43), gdzie w miejsce
wag wy, 1 wektora x;, nalezy podstawi¢ wy,,. oraz wektor uy, odpowiednio, przy
czym wektor ug, wyraza si¢ wzorem (4.38).

Réwniez w wypadku podejsScia hybrydowego mozna dokona¢ konstrukcji
wektora wag hybrydowo-kalibrowanych dla odpowiednio zdefiniowanych domen.
Problem poszukiwania wag hybrydowo-kalibrowanych mozna byloby zapisaé
w spos6b analogiczny do zadania (2.53)-(2.55). W miejsce wektora x; nale-
zatoby podstawi¢ wektor ug,. W takim ujeciu trzeba zna¢ wartoSci globalne
zmiennych x1,...,7; na poziomie domen.

125



4.5. Badanie symulacyjne — podejscie kalibracyjne wspomagane
modelem

Gtéwnym celem przeprowadzonego badania symulacyjnego jest analiza najwaz-
niejszych wtasnosci estymatoréw wartosci globalnej (1.34) wspomaganych mode-
lem, ktdre zostaty opisane w podrozdziatach 4.2—4.4. Dodatkowo ocenie poddano
wagi modelowo-kalibrowane dla kazdego estymatora wzigtego pod uwage w ba-
daniu. Na potrzeby analizy wykorzystano rzeczywiste dane pochodzace z BBGD.
Sposéb utworzenia pseudopopulacji opisano w podrozdziale 2.4 oraz rozszerzono
na pozostate zmienne w podrozdziale 3.3. Jako zmienng objasniana ¥ w bada-
niu symulacyjnym wzigto wydatki ogétem gospodarstwa domowego (w tys. z}),
a potencjalnymi zmiennymi pomocniczymi byly, podobnie jak wczesniej, dochdd
rozporzadzalny gospodarstwa domowego (z1 — w tys. z1), powierzchnia uzytkowa
mieszkania zajmowanego przez gospodarstwo domowe (x5 — w m?) oraz liczba
0s6b w gospodarstwie domowym (z3).

Na potrzeby oszacowania wartosci globalnej facznych wydatkéw gospodarstw
domowych uwzgledniono 12 estymatoréw>>:

1) estymator Horvitza-Thompsona (HT) dany wzorem (1.35),

2) estymator kalibracyjny (CAL) okreS§lony wzorem (2.3), w ktérym wzigto
pod uwage zmienne pomocnicze x1 oraz s,

3) estymator kalibracyjny wspomagany modelem liniowym (MCAL11) postaci
(4.10), w ktérym jedyna zmienng pomocnicza byt dochdd — z1,

4) estymator kalibracyjny wspomagany modelem liniowym (MCAL12) postaci
(4.10), w ktérym wzigto pod uwage wszystkie zmienne pomochnicze x1, T2
oraz rs,

5) estymator kalibracyjny wspomagany modelem potggowym (MCAL21) po-
staci (4.10), w ktérym jedyna zmienng pomocnicza byt dochéd — x4,

6) estymator kalibracyjny wspomagany modelem potggowym (MCAL22) po-
staci (4.10), w ktérym wzigto pod uwage wszystkie zmienne pomocnicze
I1, o Oraz rs,

7) estymator kalibracyjny wspomagany adaptacyjnym modelem regres;ji
LASSO (ALASSO), w ktérym wzigto pod uwage wszystkie zmienne
pomocnicze r1, T2, T3, przyjeto parametr regularyzacji o postaci (4.28)
oraz v =0,1,

35 W nawiasach podano skrétowe nazwy estymatoréw, wykorzystywane w dalszej czesci pod-
rozdziatu.
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8) estymator kalibracyjny wspomagany modelem regresji grzbietowej
(RIDGE), w ktérym wzigto pod uwage wszystkie zmienne pomocnicze 1,
I9 Oraz rs,

9) estymator hybrydowo-kalibrowany (HYBRID1) okreslony wzorem (4.42),
w ktérym uwzgledniono model liniowy, a takze przyjeto, ze xk1 = T9 Oraz
Xl(f) — 2,3,

10) estymator hybrydowo-kalibrowany (HYBRID2) okreslony wzorem (4.42),
w ktérym uwzgledniono model potggowy, a takze przyjeto, ze x,(cl) = X9
oraz x,(f) =z,

11) estymator hybrydowo-kalibrowany (HYBALASSO), zdefiniowany wzorem
(4.42), w ktérym uwzgledniono adaptacyjny model regresji LASSO, a takze
przyjeto, ze xkl) = g3 oraz sz = (a:l,xg)T,

12) estymator hybrydowo-kalibrowany (HYBRIDGE), zdefiniowany wzorem
(4.42), w ktérym uwzgledniony zostat model regresji grzbietowej, a takze
przyjeto, ze xkl) = g3 oraz x,&z) = (a:l,xg)T.

Sposréd dwunastu wymienionych estymatorow jedynie dwa pierwsze nie
wykorzystuja w swojej konstrukcji modelu. Uwzgledniono je w celu poréwnan
z wynikami uzyskanymi dla pozostatych estymatoréw. W tym miejscu warto pod-
kresli¢, ze w procesie konstrukcji estymatoréw modelowo-kalibrowanych rozpa-
trywano rézne postacie modeli: liniowy, potggowy, regresji grzbietowej i LASSO.
Mialo to na celu sprawdzenie, w jakim stopniu posta¢ modelu moze wpltywac na
otrzymane wyniki. W wypadku estymatoréw 2-12, rozwiazujac odpowiednie
zadanie minimalizacji funkcji odlegtosci, przyjeto funkcje w postaci sinusa
hiperbolicznego, ktéra szczegélowo oméwiono w podrozdziale 2.2. Natozono
przy tym ograniczenia na iloraz wag w postaci wartosci parametréw L = % oraz
U= % Wybdr funkcji podyktowany byt tym, ze dla najczgdciej wykorzystywanej
w praktyce liniowej funkcji odlegtoSci dla niektérych estymatoréw otrzymywano
ujemne wagi kalibracyjne.

Na potrzeby oceny jakoSci rozwazanych estymatoréw z pseudopopulacji
losowano 2% prébe zgodnie z planem losowania prostego bez zwracania oraz
dokonywano kalibracji wag dj. Proces ten powtérzono B = 200 razy, przy czym
w kazdej replikacji, majac wyznaczone odpowiednie wagi kalibracyjne (w wypad-
ku estymatora CAL) lub modelowo-kalibrowane (dla pozostatych estymatoréw),
dokonano oszacowania warto$ci globalnej Y, tj. Iacznych wydatkéw ogétem go-
spodarstw domowych. W dalszym kroku dla wszystkich estymatoréw obli-

36 Oznacza to, ze model budowany byt migdzy wydatkami i dochodami, a dodatkowo wagi byty
w taki sposéb konstruowane, aby odtworzy¢ warto$¢ globalng powierzchni uzytkowej mieszkania.
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czono nastgpujace miary: RBgpv(7), MSEgmv(7), RRMSEsm(7), DgIM(f')
oraz REEgpv(7), ktére zostaty opisane we wzorach (3.36)—(3.40) w podroz-
dziale 3.3%7.

Rysunek 4.1 pokazuje oszacowania punktowe wartoSci globalnej wydatkéw
ogétem gospodarstw domowych uzyskane dla dwunastu rozpatrywanych estyma-
toré6w we wszystkich 200 replikacjach. Czerwona pionowa linia oznacza praw-
dziwa warto§¢ globalna 7y w utworzonej pseudopopulacji. Punkty na kazdym
z wykres6w odpowiadaja realizacjom konkretnego estymatora w kazdej z 200 re-
plikacji. Analiza tego wykresu wskazuje, ze kazdy z rozpatrywanych estymatoréw
charakteryzuje si¢ niewielkim obciazeniem.

f8 & 090 o o oo 0 ®Wo 04
il [] ® e (] Q\
MCAL21 L ENE W W -y
o o ¥ wodpe e % B% @
HiCALD3 % o® ©
%o Yad °ar % ©
o L] & ] f o
HYBALASSO - 5 — | E‘% — o
® e o Oy L ° o @% °®
(]

® 8L % °© 8 e ®
ALASSO - 4 LIAEY
& co®o, oqn’0 ©%oe ©
> o ° @ °2 o o®
§ HYBRIDGE - 20 Tt I:jﬁ Y 2N o o <
g P C ® 09,e%° o
> 08 © o %OQOD ® o @ °
3 RIDGE - — - — -
il ° o ° 9% B @ o
e o ° Y] o ©
HYBRID1 - E $ - — . RePUu =
e o ° * > 8 b

°
° [¥-7Y l% ° 092 (] °
L w8 | Feeriee—
® ) ) ° e o ®
o o °
MCAL12 1 LML L VLTI A o
° ° [ ) § o o o0 ° ®
e o B P e % o % )
S o »2 8 &O Po_, °
CAL > ] ®
°® °o® e ° o °

|3
HT 4
TO T T e LV h -
61000 63 000 65 000 67 000

Oszacowania punktowe

Rysunek 4.1. Oszacowana wartos$¢ globalna wydatkéw ogélem gospodarstw
domowych w podejsciu modelowo-kalibrowanym

Zrédto: na podstawie BBGD.

Jak pokazuje tabela 4.2, wzgledne obciazenie wszystkich dwunastu estymato-
réow jest mate i oscyluje w granicach zera. Analizujac MSEgp oraz RRMSEgmv
rozpatrywanych estymatoroéw, mozna jednak zauwazy¢, ze wszystkie estymatory
kalibracyjne maja nizsze wartosci tych miar jako$ci w poréwnaniu z estymatorem

Tw miejsce estymatora 7cap g nalezy podstawié jeden z dwunastu rozwazanych estymatoréw.
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Horvitza-Thompsona. Estymatory kalibracyjne charakteryzuja si¢ zatem wigksza
doktadnos$cia anizeli estymator Horvitza-Thompsona, ktéry w swojej konstrukcji
nie wykorzystuje zadnej informacji o zmiennych dodatkowych.

Tabela 4.2. Warto$ci miar jakoSci estymatoréw w podejSciu
modelowo-kalibrowanym dla funkcji odleglosci w postaci sinusa hiperbolicznego

Estymator RBgiv MSEgiv RRMSEg v D REEgy
MCAL22 0,002 1669 309,29 1,989 1 645 829,66 1,970
RIDGE —0,000 1723018,89 2,020 1722 765,66 2,021
MCALI2 —0,001  1745620,73 2,034 1744 367,74 2,034
HYBRIDGE —0,000 1755 154,54 2,039 1755011,41 2,040
ALASSO —0,000 1767 071,40 2,046 1 766 859,50 2,046
HYBALASSO  —0,000 178401748 2,056 1783 911,39 2,056
MCALI1 0,001  1787312,17 2,058 1785 287,70 2,058
HYBRIDI —0,001  1787312,79 2,058 1785 288,31 2,058
HYBRID2 0,003 1790 285,14 2,060 175315522 2,032
MCAL21 0,003 1790 285,59 2,060 1753 155,61 2,032
CAL —0,001 1792 193,68 2,061 1787 095,83 2,060
HT —0,002 2809 108,35 2,580 2792 851,82 2,577

Objasnienia: Wartosci RBsyv, REEgpy oraz RRMSEgny wyrazone sa w procentach.

Zrédto: na podstawie BBGD.

W grupie rozwazanych estymatoréw kalibracyjnych, estymatory modelowo-
-kalibrowane odznaczaly si¢ nieco lepszymi wlasnoSciami w poréwnaniu z esty-
matorem kalibracyjnym CAL, ktéry nie byt wspomagany modelem. Uwzglednie-
nie w procesie estymacji wydatkéw ogétem gospodarstw domowych odpowiednio
zbudowanego modelu poprawia zatem doktadno$¢ szacunku. Najnizsze wartosci
MSEsmv i RRMSEg w grupie estymatorow modelowo-kalibrowanych zaobser-
wowano wyraznie w wypadku estymatora MCAL22, ktéry wspomagany byt mo-
delem potggowym uwzgledniajacym wszystkie zmienne pomocnicze. Najwyzsze
warto$ci MSEgnv i RRMSEgny odnotowano z kolei dla estymatoréw MCAL21
oraz HYBRID2, ktére réwniez wspomagane byly modelem potggowym, ale tylko
z uwzglednieniem dochodu jako jedynej zmiennej objasniajacej w modelu. Warto
podkresli¢, ze w wypadku estymatora HYBRID2, w poréwnaniu z MCAL21, wy-
znaczone wagi modelowo-kalibrowane dodatkowo odtwarzaly warto$¢ globalng
powierzchni uzytkowej mieszkania.

Dokonujac szczegétowej analizy rysunku 4.1 oraz danych przedstawionych
w tabeli 4.2, mozna dodatkowo zauwazyé, ze w wypadku estymatora Hor-
vitza-Thompsona obserwowane jest wigksze zréznicowanie uzyskanych osza-
cowan w poszczegdlnych replikacjach badania symulacyjnego w poréwnaniu z po-
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zostatymi estymatorami. Wzgledny Sredni btad szacunku dla tego estymatora
byl na poziomie 2,6%, podczas gdy w wypadku estymatoréw kalibracyjnych
oscylowat on w granicach 2%. Réwniez tutaj mozna zaobserwowac, ze wspo-
maganie si¢ w procesie estymacji odpowiednim modelem wptywa na poprawe
precyzji oszacowan. Jest to szczegdllnie zauwazalne w wypadku wspomnianego
juz estymatora MCAL22 oraz RIDGE wspomaganego modelem regresji
grzbietowe;.

Kluczowa kwestiag w ocenie wilasnosci rozwazanych estymatoréw jest row-
niez analiza uzyskanych wag kalibracyjnych. Ich rozktad przedstawiono na ry-
sunku 4.2, a najwazniejsze statystyki opisowe ujete zostaty w tabeli 4.3.
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Rysunek 4.2. Rozklad wag kalibracyjnych w B= 200 replikacjach w podej$ciu
modelowym dla funkcji odleglosci w postaci sinusa hiperbolicznego

Zrédto: na podstawie BBGD.

Mozna zauwazy¢, ze najbardziej zr6znicowane wagi otrzymano w wypadku
estymatora kalibracyjnego CAL, w ktérym nie wzigto pod uwage zadnego modelu,
oraz w dalszej kolejnosci dla estymatoréw HYBRID2, MCAL21 oraz MCAL22.
Z kolei dla estymatoréw wspomaganych adaptacyjnym modelem regresji LASSO
1 modelem regresji grzbietowej wagi byty w najmniejszym stopniu zréznicowane.
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Tabela 4.3. Statystyki opisowe wag w podej$ciu modelowo-kalibrowanym
dla funkcji odleglosci w postaci sinusa hiperbolicznego

Estymator Min Q1 Q2 Srednia Qs Max

CAL 24,993 48,357 49,939 49,986 51,540 74,979
HYBRID2 24,993 49,037 49,940 49,986 50,872 74,979
MCAL21 24,993 49,530 49,963 49,986 50,306 74,979
MCAL22 24,993 49,533 49,962 49,986 50,328 74,979
HYBRIDI 28,950 49,095 49,962 49,986 50,853 74,979

HYBRIDGE 29,683 49,127 49,960 49,986 50,813 74,979
HYBALASSO 29913 49,115 49,959 49,986 50,824 74,979

MCALI11 30,408 49,623 49,983 49,986 50,315 74,979
MCALI12 30,590 49,626 49,981 49,986 50,302 74,979
ALASSO 30,756 49,677 49,986 49,986 50,260 74,979
RIDGE 31,418 49,678 49,981 49,986 50,254 74,979

Objasnienia: Qq — kwartyl pierwszy, Q2 — kwartyl drugi, Qs — kwartyl trzeci.

Zrédto: na podstawie BBGD.

Przyjecie ograniczen w postaci wspomnianych juz wartosci brzegowych L = %
oraz U = % miato wptyw na zakres zmiennoS$ci wag dla wszystkich estymatoréw.
Wagi znajdowaty si¢ w przedziale [24,993, 74,979]. W wypadku czterech estyma-
toréw osiagnigte zostaly obydwa konice danego przedziatu. Natozenie ograniczen
na wagi bylo jednak niezbgdnym zabiegiem, gdyz w przeciwnym razie pojawialty
si¢ wagi ujemne.

4.6. Wnioski

W badaniach statystycznych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
podejscie randomizacyjne, w ktérym centralng rolg odgrywaja wagi wynikajace
z przyjetego planu losowania préby, jest powszechnie stosowane w praktyce. Ob-
serwuje si¢ to od czaséw Neymana, ktéry wnidst fundamentalny wktad w rozwéj
metody reprezentacyjnej i zalecal jej wykorzystanie w procesie estymacji para-
metréw (Neyman, 1934). W podejSciu randomizacyjnym kluczowa role odgrywa
kalibracja, ktorej zastosowanie sprowadza si¢ do odpowiedniej korekty wag wy-
nikajacych z planu losowania préby tak, aby odtworzyé znane wartosci globalne
wszystkich istotnych zmiennych pomocniczych.

Oprécz wspomnianego podejscia randomizacyjnego, ktére ma ugruntowang
pozycje w praktyce badan probkowych, funkcjonuje podejscie wspomagane mo-
delem i modelowe, ktérego wykorzystanie jest obecnie coraz bardziej powszechne
1 akceptowane. Dotyczy to wielu obszaréw badawczych odnoszacych si¢ do esty-
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macji poSredniej, zagadnien zwigzanych z brakami danych czy metod estymacji
wariancji (Kalton, 2002). Wykorzystanie modeli, ktére petnig funkcj¢ wspoma-
gajaca proces estymacji, jest takze zauwazalne w kontekscie podej$cia kalibra-
cyjnego i zostato zapoczatkowane przez Wu i Sittera (2001). Jest ono obecnie
dynamicznie rozwijajacym si¢ nurtem badan naukowych, wsréd ktérych gltéwna
uwaga jest skupiona na estymacji hybrydowej oraz wspomaganej modelami re-
gresji grzbietowej czy LASSO. Warto przy tym zaznaczyC, ze rozwazania w tym
obszarze dotycza nie tylko préb losowych, ale takze nielosowych, ktére odgrywaja
coraz wigksza rolg w statystyce publiczne;j.

Niniejszy rozdzial stanowi podsumowanie aktualnego dorobku w kontekscie
podejscia kalibracyjnego wspomaganego modelem. Oméwiono w nim estyma-
tory modelowo-kalibrowane wartosci globalnej zar6wno w populacji generalnej,
jak 1 w odpowiednio zdefiniowanych domenach. Dyskusji poddano réwniez spo-
sOb konstruowania wariancji rozwazanych estymatoréw. Uwaga zostata skupiona
réwniez na estymatorach kalibracyjnych wspomaganych modelem regresji grzbie-
towej czy LASSO oraz podejsciu hybrydowym, ktére stanowia najnowsze osia-
gnigcia w tym zakresie.

W badaniu symulacyjnym, wykorzystujac rzeczywiste dane pochodzace z Ba-
dania Budzetéw Gospodarstw Domowych, dokonano oceny najwazniejszych wta-
snosci rozwazanych estymatoréw modelowo-kalibrowanych wartosci globalne;.
Uwaga poswigcona byta takze analizie wag kalibracyjnych. W badaniu tym roz-
wazono rowniez dwie propozycje estymatoréw hybrydowo-kalibrowanych, wspo-
maganych modelem regresji grzbietowej (HYBRIDGE) i adaptacyjnym LASSO
(HYBALASSO).

Podsumowujac wyniki uzyskane w przeprowadzonym badaniu symulacyjnym,
nalezy zaznaczy¢, ze estymatory modelowo-kalibrowane charakteryzuja si¢ lep-
szymi wlasno$ciami w poréwnaniu z wykorzystywanym w praktyce estymatorem
Horvitza-Thompsona oraz estymatorem kalibracyjnym, ktéry w swojej konstruk-
cji nie uwzgledniat zadnego modelu. Dla wszystkich rozpatrywanych estymato-
réw wspomaganych modelem, bez wzgledu na przyjety model, zaobserwowano
bowiem nizsze warto$ci najwazniejszych miar jakosSci estymacji. Réwniez finalne
wagi wykorzystywane w estymatorach modelowo-kalibrowanych, w poréwnaniu
z estymatorem kalibracyjnym, ktéry nie byl wspomagany modelem, na ogét cha-
rakteryzowatly si¢ mniejszym zréznicowaniem. Jest to pozadana sytuacja, gdyz po
kalibracji wagi wynikajace z przyjetego planu losowania proby w mniejszym stop-
niu podlegaty modyfikacjom. Z tego punktu widzenia kluczowym aspektem, ktéry
nalezy uwzglednié kazdorazowo w procesie kalibracji wag, jest odpowiedni dobor
funkcji odlegtosci oraz ograniczen naktadanych na iloraz wag.
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Nalezy takze wyraznie podkresli¢, ze mimo zauwazonych zalet estymatoréw
modelowo-kalibrowanych, odnoszacych si¢ do nizszych wzglednych biedéw
Sredniokwadratowych oraz wzglednych Srednich bledéw szacunku, maja one
pewne ograniczenia, ktérych przezwycigzenie bedzie istotnym krokiem naprzdd
w ich biezacym wykorzystaniu w praktyce badan statystycznych. Ograniczenia te
sa zwigzane z tym, ze w badaniach preferowany jest jeden system wag, ktdry
moze by¢ wykorzystany w procesie estymacji parametréw dla wielu zmiennych
jednoczesnie. W podejsciu wspomaganym modelem taki system wag nalezatoby
kazdorazowo budowa¢ dla r6znych zmiennych, co w potaczeniu z dyskusja nad
wyborem odpowiedniego modelu mogtoby si¢ przetozy¢ na skomplikowanie stop-
nia procesu estymacji. Pewne remedium stanowi¢ moga estymatory hybrydowo-
-kalibrowane, w tym zaproponowane estymatory hybrydowe wspomagane adap-
tacyjnym modelem regresji LASSO i grzbietowej, w wypadku ktérych wagi sa
tak skonstruowane, aby odtwarzane byty wartosci globalne zmiennych pomocni-
czych, ktérych nie wzigto pod uwage w procesie budowania modelu. Mozna takze
rozwazy¢ w tym kontekscie wspomniang juz w podrozdziale 1.5 propozycje sfor-
mutowang przez Montanariego i Ranalli (2009), dotyczaca utworzenia jednego —
uniwersalnego systemu wag kalibracyjnych.



RozDZIAL

Podejscie kalibracyjne w badaniach
z brakami odpowiedzi

5.1. Wprowadzenie

W badaniach statystycznych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne na
catym $wiecie do jednych z najpowazniejszych probleméw nalezy zaliczyé brak
mozliwoS$ci uzyskania odpowiedzi od jednostek wylosowanych do préby (Sérndal
i Lundstrom, 2005; Szreder, 2015b). W literaturze przedmiotu przez brak odpo-
wiedzi®® nalezy rozumie¢ sytuacje, w ktérej pomimo préby kontaktu ze strony an-
kietera nie jest mozliwe uzyskanie od respondenta odpowiedzi na pytania zawarte
w ankiecie, niezaleznie od przyczyny (AAPOR, 2016). Przedstawiona definicja
odnosi si¢ przede wszystkim do badan prowadzonych przez krajowe urzedy staty-
styczne realizowanych z wykorzystaniem ankietera. Mozna ja jednak takze odno-
si¢ do badafi, ktére wykorzystuja inne kanaty pozyskiwania informacji, bez udziatu
ankietera (na przykltad badania realizowane przez internet bazujace na technice
Web Surveys czy e-mailingu), w ktérych nie jest mozliwe uzyskanie odpowiedzi
na zawarte pytania.

38 Zamiennie uzywany bedzie termin brak danych.
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Konieczno$¢ redukcji kosztéw, rosnace obciazenia respondentéw oraz to, ze
znane z klasycznej metody reprezentacyjnej estymatory (na przyktad wspomniany
wczesniej estymator Horvitza-Thompsona) charakteryzuja si¢ duza wariancja i ob-
ciazeniem w wypadku istnienia brakéw danych, wymusita potrzebg rozwoju od-
powiednich metod statystycznych, ktére moga stanowi¢ remedium na wystgpujace
w kazdym badaniu braki odpowiedzi. W zwiazku z powyzszym w Swiatowe;j lite-
raturze przedmiotu zjawisko brakéw danych przeszto istotng ewolucj¢ od podej-
Scia polegajacego na ignorowaniu wystgpowania w badaniu brakéw odpowiedzi
poprzez nowoczesne metody estymacji niwelujace ujemny wplyw tych bledéw
nielosowych.

W rozdziale tym uwage skupiono na mozliwosci wykorzystania podejscia ka-
libracyjnego w badaniach statystycznych z brakami odpowiedzi. Wystgpowanie
brakéw danych dotyczy wszystkich typéw badan: zaréwno pelnych, ktére obej-
muja cata populacje (spisy, niektdre badania ankietowe), jak i badan czesciowych
(Badanie Aktywnosci Ekonomicznej LudnoSci, Badanie Budzetéw Gospodarstw
Domowych, Europejskie Badanie Warunkéw Zycia Ludnosci itp.).

Od strony teoretycznej opisano estymatory kalibracyjne wartoSci globalnej
w bardziej realnej sytuacji, tj. gdy w badaniu wystgpuja braki danych, ktére maja
wplyw na jakos¢ finalnych oszacowan. Dotyczy to zaréwno szacowania wartoSci
globalnej pewnej zmiennej w populacji, jak i w odpowiednio okreslonych dome-
nach. Oméwiono tez koncepcje tzw. jednokrokowego i dwukrokowego sposobu
wyznaczania wag kalibracyjnych, gdy w badaniu wystgpuja braki danych.

Wykorzystujac rzeczywiste dane pochodzace z Badania Aktywnosci Ekono-
micznej Ludnosci, dyskusji poddano wyniki estymacji liczby oséb pracujacych,
bezrobotnych oraz biernych zawodowo w przekroju podregiondw, tj. na poziomie,
dla ktérego brakuje oficjalnych szacunkéw publikowanych przez Gtéwny Urzad
Statystyczny. W tym celu zastosowano oméwione w tym rozdziale estymatory ka-
libracyjne wartos$ci globalnej dla réznych funkcji odlegtosci. Analizie poddano za-
roéwno uzyskane wagi, jak i precyzje¢ oszacowan.

5.2. Braki odpowiedzi jako Zrédto bledow nielosowych

Problem brakéw odpowiedzi w badaniach statystycznych, jako najwazniejszej ka-
tegorii bledow nielosowych, byl dostrzegany od wczesnych lat 40. XX wieku
1 wraz z rozwojem metody reprezentacyjnej wzbudzal rosnace zainteresowanie
Srodowiska naukowego oraz praktykéw. Colley (1945), Deming (1953), Ferber
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(1949), Hansen i Hurwitz (1946) czy Yates (1946) byli pierwszymi statystykami,
ktérzy zwrécili uwage na wplyw brakéw danych na jako$¢ oszacowan. Jedno-
cze$nie wskazali na metody statystyczne odnoszace si¢ do wazenia, ktére moga
stanowi¢ remedium na to niekorzystne zjawisko wystepujace w badaniach staty-
stycznych. Kompleksowy opis tych metod, uwzgledniajacy m.in. podejscie kali-
bracyjne, mozna znalez¢ w przegladowym artykule Kaltona i Floresa-Cervantesa
(2003). Zagadnienie brakéw danych w badaniach statystycznych opisywalo wielu
autoréw, na przyktad Bethlehem, Cobben i Schouten (2011), Brehm (1993), Goy-
der (1987), Groves i Couper (2012), Groves, Dillman, Eltinge 1 Little (2002), Kal-
ton (1983), Kordos (1988), Laaksonen (2018), Longford (2006), Sdrndal i Lund-
strom (2005), Stoop (2005) czy Stoop, Billiet, Koch i Fitzgerald (2010). Wielu
autoréw opublikowato na ten temat dziesiatki artykutéw w specjalistycznych cza-
sopismach statystycznych, w tym artykuly przegladowe, np. Brick (2013), Chen
i wspétautorzy (2017), Haziza i Beaumont (2017), Haziza i Lesage (2016), Sirn-
dal (2007), Szreder (2011) czy Wu i Lu (2016). Poswigcone one byly réznym
aspektom brakéw odpowiedzi: mechanizmom ich powstawania, technikom zbie-
rania danych w celu zwigkszenia wskaZznikéw kompletnosci czy statystycznym
metodom niwelowania ujemnego wptywu brakéw danych na jako$¢ oszacowan
W procesie estymacji.

Ograniczajac si¢ do badan statystyki publicznej w Polsce, mozna stwierdzié, ze
problem brakéw odpowiedzi dotyczy w zasadzie wszystkich badan czgsciowych,
w szczegblnodci Badania Budzetéw Gospodarstw Domowych (GUS, 2017a), Ba-
dania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci (GUS, 2018a), Europejskiego Badania
Dochodéw i Warunkéw Zycia (GUS, 2017b) czy badania przedsigbiorstw nale-
zacych do sektora ICT (ang. information and communication technology) (GUS,
2017¢).

W badaniach tych obserwuje si¢ niepokojacy trend zwiazany ze zmniejszaja-
cym si¢ wspétczynnikiem realizacji, zwanym réwniez wskaZnikiem kompletno-
$ci*®. Sytuacje te ilustruje rysunek 5.1, ktéry pokazuje ksztattowanie sie wsp6t-
czynnikéw kompletnosci dla czterech wspomnianych badafi prowadzonych przez
Gléwny Urzad Statystyczny w latach 2006-201740.

39 Wskaznik realizacji (wskaznik kompletnosci) oznacza udziat jednostek, ktére zostaty prze-
badane i ukoniczyly badanie, w grupie wszystkich wylosowanych jednostek kwalifikujacych si¢ do
uczestniczenia w badaniu.

07 wzgledu na to, ze Badanie Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci jest badaniem kwartal-
nym, odpowiednie roczne wspéiczynniki kompletnosci zostaty przedstawione jako Srednie wartosci
kwartalne z danego roku.

136



801

7014

BAEL
— BBGD
604 — EUsSILC
— IcT

Wspotczynnik realizacji badania (w %)

404

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Rok

Rysunek 5.1. Wskazniki realizacji dla wybranych badan reprezentacyjnych

Zrédto: na podstawie danych GUS.

Szczegdblnie niepokojacy jest przypadek Badania Budzetéw Gospodarstw Do-
mowych, dla ktérego wskaznik realizacji jest ponizej progu 40%. Nieco korzyst-
niej sytuacja wyglada w wypadku Badania Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnos$ci
i przedsigbiorstw, jednak i tutaj obserwuje si¢ trend spadkowy wskaznika kom-
pletnosci. Podobne trendy wystgpuja w badaniach realizowanych przez inne kraje
nalezace do Unii Europejskiej (Eurostat, 2015). Rézne sa przyczyny niepodejmo-
wania udziatu w badaniach przez gospodarstwa domowe. Wyjasnieniu determinant
wystepowania brakéw danych w badaniach gospodarstw domowych realizowa-
nych w Polsce poSwigcona jest praca Roszkiewicz (2015). Z kolei Cobben (2009)
omawia ten problem na przyktadzie badafi prowadzonych przez holenderski urzad
statystyczny. Warto jednak zaznaczy¢, ze literatura przedmiotu po§wigcona zagad-
nieniu brakéw odpowiedzi w badaniach gospodarstw jest bardzo obszerna. Doty-
czy to zardwno przyczyn niepodejmowania udziatu w badaniu, jak i metod kory-
gowania finalnych wynikéw (Fricker i Tourangeau, 2010; Groves, 2006; Groves
i Couper, 2012).

Paradoksalnie, problem brakéw odpowiedzi dotyczy nie tylko badan repre-
zentacyjnych majacych charakter dobrowolny, ale réwniez badan petnych, takich
jak spisy czy sprawozdawczos$¢ statystyczna, w ktérych udziat jednostek jest cze-
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sto obligatoryjny (Gotata, 2018; Hora, 2009). Na przyktad, w badaniach towa-
rzyszacych spisowi, takich jak badanie dzietnosci kobiet w Narodowym Spisie
Powszechnym 1970 czy 1988, braki odpowiedzi byty na poziomie 30%. Z kolei
w Narodowym Spisie Powszechnym Ludnos$ci i Mieszkan 2011 okoto 1,5 mln
0s6b odmoéwito odpowiedzi na temat niepetnosprawnosci (GUS, 2012). Réwniez
w rejestrach administracyjnych, ktére na potrzeby statystyki publicznej przeksztat-
cane sa w rejestry statystyczne, braki danych stanowia powazne Zrédito btedow
(Groen, 2012; Laitila, A. Wallgren i B. Wallgren, 2011; 2014). Na przyktad, w re-
jestrze PESEL, bedacym gléwnym Zrddlem informacji na temat wieku czy pici
mieszkanicow Polski, stan cywilny jest zmienna, dla ktérej obserwuje si¢ spory
odsetek brakéw danych.

Moéwiac o brakach danych jako najwazniejszym Zrddle btgdéw nielosowych,
nalezy wyr6znié catkowite (ang. unit nonresponse) oraz czg¢sciowe (ang. item non-
response) braki odpowiedzi (Sdrndal i Lundstrom, 2005; Yan i Curtin, 2010).
Oméwione rodzaje brakéw ukazuje w syntetyczny sposéb tabela 5.1.

Tabela 5.1. Rodzaje brakéw danych w hipotetycznym badaniu statystycznym

Zmienne identyfikacyjne Zmienne w kwestionariuszu
2 3 1 2 3
X

Jednostka

X
X X X
X

X

R O R S
ol B B

F I B B
I B B

Objasnienia: x — istniejace informacje; . — brak danych.

Zrédto: na podstawie Sérndal i Lundstrom (2005).

Z pierwsza sytuacja mamy do czynienia, gdy znane s jedynie dane identyfika-
cyjne jednostki (najczesciej adresowe), ktéra powinna wziaé, a nie bierze udziatu
w badaniu, na przyklad na skutek odmowy, utrudnionego kontaktu, rozpadu go-
spodarstwa domowego czy nieobecnosci podczas badania. Z kolei z druga sytu-
acja mamy do czynienia, gdy jednostka bierze udzial w badaniu, ale nie udziela
odpowiedzi na niektére zadane pytania. Najczesciej zwigzane jest to z drazliwo-
Scia tych pytan lub obawa, ze udzielone odpowiedzi zostana wykorzystane prze-
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ciwko respondentowi (na przyklad pytanie o dochody, kwestie etniczne, obycza-
jowe itp.). Przyczyny niewzigcia udziatu w badaniu badZ udzielenia odpowiedzi
tylko na niektdére pytania kwestionariusza moga mie¢ charakter obiektywny (cho-
roba, podeszly wiek, nieobecno§¢ w mieszkaniu w trakcie przeprowadzenia bada-
nia ankietowego czy zmiana miejsca zamieszkania) badzZ subiektywny (niechg¢ do
badania czy brak czasu).

Nalezy podkresli¢, ze bez wzgledu na rodzaj brakéw danych i przyczyny ich
powstania, ich wystgpowanie w badaniu jest zazwyczaj Zrédtem wielu proble-
moéw, zwlaszcza w procesie estymacji. Wynika to z tego, ze respondenci r6znig
sie na ogét od nierespondentéw ze wzgledu na pewne kluczowe cechy*!. Powo-
duje to w konsekwencji powstanie bledu systematycznego. Braki danych, stano-
wiace gtéwna kategorig¢ btedow nielosowych, maja ponadto wptyw na (Lundstrom
i Sédrndal, 1999; Manski, 2016; Peytchev, 2013; Toepoel i Schonlau, 2017):

— efektywna liczebno$¢ badanej préby badZ populacji, przez co zwigksza sig
wariancja wykorzystywanych estymatoréw, tj. zmniejsza precyzja oszaco-
wan,

— obciazenie uzyskanych wynikdw — oszacowane parametry znacznie odbie-
gaja od ich ,,prawdziwych” warto$ci, a wyznaczone przedziaty ufnosci kon-
centruja si¢ wokot niewtasciwych wartosci,

— znieksztalcenie rozktadéw analizowanych cech, przez co estymacja parame-
trow jest utrudniona,

— zmniejszenie zaufania do wynikéw badania przez korficowych odbiorcéw
danych statystycznych.

W praktyce badan statystycznych stosuje si¢ wiele réznego rodzaju metod,
ktére maja zapobiegaé wystgpowaniu brakéw danych lub wplywaé na zwigksze-
nie wskaznika realizacji badania oraz poprawe procesu estymacji (Brick, 2013).
Maja one zastosowanie zaréwno na etapie zbierania danych (stosowanie bodZcéw
materialnych), jak i ich opracowywania (techniki korygujace wyniki). Metody te
mozna podzieli¢ na trzy grupy:

— Techniki prewencyjne — ktére polegaja przede wszystkim na zapobieganiu
wystgpowaniu  w badaniu brakéw odpowiedzi zaréwno catkowitych,
jak i czgSciowych. Maja one zniwelowac sceptycyzm oraz niechgé respon-
denta do wzigcia udzialu w badaniu, a takze promowaé pozytywne do niego
nastawienie. Dziatania prewencyjne moga réwniez obejmowac odpowied-
nie przeszkolenie ankieteréw czy wilasciwe przygotowanie kwestionariu-

41 W literaturze anglojezycznej funkcjonuje termin nonrespondent na okre§lenie jednostki, ktéra
nie bierze udzialu w badaniu. W polskiej terminologii w zasadzie brak odpowiedniego ttumaczenia.
W pracy na okreslenie takiej jednostki przyjmowac bedziemy termin ,,nierespondent”.
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sza ankietowego oraz operatu losowania. Ze wzgledu na to, ze metody pre-
wencyjne wymagaja kontaktu ankietera z respondentem, niezbg¢dna jest
tutaj wiedza z nauk o zachowaniu si¢ jednostek (socjologii oraz psycho-
logii). Literatura po§wigcona dzialaniom prewencyjnym majacym niwe-
lowaé frakcjg brakéw odpowiedzi juz na etapie planowania i zbierania
danych przez ankieteréw jest niezwykle bogata (Campanelli, 1997;
Dillman, Eltinge, Groves i Little, 2002; Hidiroglou, Douglas i Gerald,
1993; Leeuw, Hox i Huisman, 2003; Toepoel i Schonlau, 2017).

Techniki redukujace — ktére polegaja na stosowaniu bodZcow finansowych
i materialnych (czynnik zachgcajacy jednostki do wzigcia udzialu w bada-
niu), wysylaniu monitéw, ponownym kontakcie telefonicznym czy mailo-
wym, zastgpowaniu jednostek, ktére nie biora udzialu w badaniu, innymi
o podobnych charakterystykach (na przyktad z wylosowanej préby rezer-
wowej). Literatura przedmiotu poswigcona metodom redukujacym frakcje
brakéw odpowiedzi jest rowniez niezwykle bogata (Brown i Calderwood,
2014; Groves, Cialdini i Couper 1992; Leeuw, Callegaro, Hox, Korendijk
i Lensvelt-Mulders, 2007; Lund i Gullgy, 2016; Singer i Ye, 2013; Toepoel
1 Schonlau, 2017).

Techniki korygujace — obejmujace metody statystyczne, ktérych zadaniem
jest zniwelowanie obcigzenia bedacego skutkiem wystgpowania w badaniu
brakéw odpowiedzi. Do tej grupy metod naleza zaréwno imputacja, tj. me-
toda uzupetniania brakujacych danych, jak i r6znego rodzaju techniki kory-
gowania wag wynikajacych z planu losowania préby (kalibracja). Literatura
w obszarze statystycznych metod niwelowania wptywu brakéw danych na
jako$¢ oszacowan jest obszerna. Dotyczy to opracowan polskich i zagra-
nicznych, zaré6wno w odniesieniu do imputacji (Balicki, 2004; Little i Ru-
bin, 2014; Rubin, 2004; Wesotowski i Tarczynski, 2016; van Buuren, 2018),
jak i metod wazenia danych, w tym kalibracji (Beaumont, 2005; Bergsewicz
i Szymkowiak, 2011; Brick, 2013; Chang i Kott, 2008; Haziza i Beaumont,
2017; Haziza i Lesage, 2016; Kott, 2006; Kott i Chang, 2010; Koztowski,
2016; Sarndal, 2007; Sarndal 1 Lundstrom, 2005; Siarndal, Traat 1 Lumi-
ste, 2018; Szymkowiak, 2009a; 2009b; Thibaudeau i Slud, 2009). Warto
przy tym wspomnieé, ze podstawowa metoda niwelowania skutkéw jed-
nostkowych brakéw danych (ang. unit nonresponse) jest odpowiednia ko-
rekta wag uogélniajacych (kalibracja), a imputacja na ogét jest wykorzy-
stywana w wypadku pozycyjnych (ang. item nonresponse) brakéw danych
(Piasecki, 2014). Jak jednak zauwazaja Séarndal i Lundstrém (2005), mozna
w badaniach zastosowac podejScie ztozone (ang. combined approach), ktore



polega na jednoczesnym wykorzystaniu kalibracji w wypadku catkowitych
brakéw danych i imputacji dla brakéw pozycyjnych. W pracy uwage sku-
piono na podejsciu kalibracyjnym w sytuacji, gdy jednostki nie biorg catko-
wicie udzialu w badaniu.

5.3. Kalibracja wag — podejscie jednokrokowe

Zat6zmy, ze celem badania jest oszacowanie wartosci globalnej zmiennej Y, ktéra
wyraza si¢ wzorem (1.34). W dalszym ciagu zaktadamy, ze z N-elementowej po-
pulacji U pobieramy n-elementowa probe s zgodnie z okre§lonym planem jej loso-
wania. Do oszacowania wartosci globalnej (1.34) w praktyce badai statystycznych
bardzo czgsto stosuje si¢ wspomniany juz estymator Horvitza-Thompsona, ktéry
wyraza si¢ wzorem (1.35). W wypadku brakéw danych (na przyktad na skutek
odméw jednostek wylosowanych do préby) estymator Horvitza-Thompsona cha-
rakteryzuje si¢ na ogét znacznym obciazeniem i wariancja. Wynika to z tego, ze
braki danych nie maja najcze¢sciej charakteru losowego, a btedy powstate w proce-
sie estymacji sa konsekwencja réznic migdzy respondentami a nierespondentami.
W zwiazku z tym zat6zmy bardziej realng sytuacje, tj. gdy w badaniu wyste-
puja jednostkowe braki danych. Ich istnienie moze by¢ nastgpstwem odméw czy
niezastania w domu 0s6b przez ankietera. Niech » C s oznacza zbidér responden-
téw, tj. jednostek, ktére wziety udzial w badaniu. Zat6zmy ponadto, ze jest to zbidr
m-elementowy, przy czym m < n. W szczegélnym przypadku moze si¢ zdarzyc¢,
ze r = s, tj. gdy wszystkie jednostki wylosowane do préby wziety udziat w bada-
niu. Wowczas m = n. W praktyce badan statystycznych taka sytuacja zdarza sig¢
jednak bardzo rzadko i na ogét m < n. W takim wypadku estymator Horvitza-
-Thompsona wartosci globalnej (1.34) mozna przedstawi¢ w postaci:

fur =D dyyr = Y diyi- (5.1)
ker k=1

Sumowanie w powyzszym wzorze odbywa si¢ zatem po zbiorze wszystkich re-
spondentéw. Oszacowana warto$¢ globalna (5.1), ze wzgledu na braki danych,
jest jednak zazwyczaj niedoszacowana w stosunku do wartosci globalnej (1.34).
Zgodnie z ideq kalibracji, wagi dj, powinny zosta¢ zmodyfikowane w taki sposéb,
aby zrekompensowaé utratg informacji zwigzang z brakami danych. Zagadnienie
poszukiwania wag kalibracyjnych w = (wq, ... ,wm)T mozna sformutowaé analo-
gicznie do rozdzialu drugiego:
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* (W1’) — minimalizacja funkcji odlegtosci:

dy <wk) .
D(d,w) = E —G | — | — min, 5.2)
( ) ker Ik dk (

* (W2’) — réwnania kalibracyjne:

> wpxp = X, (5.3)

ker keU

* (W3’) — warunki ograniczajace:

LS%SU,gdzie: 0<L<1<U,k=1,....m. (54
k

Zasadnicza réznica polega wigc na tym, ze wagi kalibracyjne poszukiwane sa
w zbiorze respondentéw. Kluczowy w takim wypadku jest dostep do odpowiedniej
jakosci zmiennych pomocniczych. Kalibracje wag mozna przeprowadzi¢ w rézny
sposéb, w zaleznosSci od poziomu, na jakim wykorzystywane sg zmienne pomoc-
nicze. W dalszej czgSci rozpatrzono trzy kluczowe przypadki (Haziza i Lesage,
2016; Lundstrom 1 Siarndal, 1999; Séarndal 1 Lundstrém, 2005).

Przypadek 1. Zaktadamy, ze informacja na temat zmiennych pomocniczych jest
dostepna na poziomie populacji U. Oznaczmy przez x;, wektor o wymiarze J* > 1
taki, ze:
1) znane sa wartosci wektora zmiennych pomocniczych x;, dla wszystkich jed-
nostek z populacji U oraz znany jest wektor wartosci globalnych postaci
TX* = DokeU X
2) dla kazdego k € r wektor wartoSci zmiennych pomocniczych xj jest znany.
W podejsciu tym zaktadamy, ze znany jest wektor wartosci globalnych dla wszyst-
kich zmiennych pomocniczych wchodzacych w sktad wektora xj. Jest to czesto
spotykany w praktyce przypadek, w ktérym wartosci globalne zmiennych pomoc-
niczych znane sg z zewngtrznych Zrédet, takich jak spisy czy rejestry administra-
cyjne. W podejSciu tym zakladamy réwniez znajomo$é wartosci jednostkowych
zmiennych pomocniczych na poziomie populacji U. W konsekwencji znane sa
wartosci jednostkowe zmiennych pomocniczych x;, dla wszystkich jednostek wy-
losowanych do préby s, ale réwniez w zbiorze respondentéw, tj. dla k € r. Przy-
ktadami takich zmiennych, ktérych wartosci znane sa czgsto zardwno na poziomie
populacji U, préby s, jak i zbioru respondentéw r, sa ple¢, grupa wieku czy miej-
sce zamieszkania. W tym wypadku wektor wartosci zmiennych pomocniczych xj
jest zatem postaci: xj = Xj.
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Przypadek 2. Zaktadamy, ze informacja na temat zmiennych pomocniczych jest
dostgpna na poziomie proby s, ale nie jest znana na poziomie populacji U.
Oznaczmy przez x; wektor o wymiarze J° > 1 taki, ze:

1) znane sa wartoSci wektora zlozonego ze zmiennych pomocniczych x; dla
wszystkich jednostek z proby s, ale nie jest znany wektor wartosci global-
nych 7xo =3 1cy X7,

2) dla kazdego k € r wektor wartosci zmiennych pomocniczych x3 jest znany.
W podejsciu tym nie zaktada si¢ zatem, ze znane sg warto$ci zmiennych pomocni-
czych xj na poziomie catej populacji U. Przyjmuje si¢ jednak, ze wartoSci te znane
sa na poziomie catej proby, a w konsekwencji na poziomie zbioru respondentéw 7.
Przypadek taki mozna réwniez spotka¢ w praktyce badan statystycznych. Moze
si¢ bowiem zdarzy¢, ze jednostki, ktére odmawiaja wzigcia udzialu w badaniu,
sa sktonne do udzielenia odpowiedzi na jedno czy dwa zasadnicze pytania. Wie-
dza na temat informacji zawartych w tych pytaniach moze odgrywac kluczowa
role w ocenie stopnia sktonnosci do wzigcia udziatlu w badaniu. Przyktadem tego
typu zmiennej, ktéra moze by¢ dostgpna na poziomie catej préby s, a w nastep-
stwie dla wszystkich jednostek k& € r, moze by¢ ple¢ czy miejsce zamieszkania
osoby. W podejSciu tym przyjmuje si¢ ponadto, ze nie jest znany wektor wartosci
globalnych 7xo = ), X}, Z racji tego, ze znane sa wartosci zmiennych po-
mocniczych x; na poziomie calej préby s, istnieje jednak mozliwo$¢ oszacowa-
nia nieznanej warto$ci globalnej 7xo = > ;.cry Xj. W tym celu mozna skorzysta¢
z estymatora Horvitza-Thompsona wartosci globalnej, ktéry wyraza si¢ wzorem
Tgo = Dkes kXy. W tym wypadku wektor wartoSci zmiennych pomocniczych
X}, jest zatem postaci: X, = X7.

Przypadek 3. W podejsciu tym zaktadamy, ze:

1) znane sa warto$ci wektora zmiennych pomocniczych x; dla wszystkich jed-
nostek z populacji U, préby s oraz zbioru respondentéw r, a takze znany jest
wektor wartosci globalnych postaci Tx+ = ) oy X7,

2) znane sa warto$ci wektora zmiennych pomocniczych xj, dla wszystkich jed-
nostek z proby s oraz w zbiorze respondentéw r, a takze znane sa osza-
cowania Tgo = > _jesdpXy, podczas gdy same wartosci globalne 7xo =
= > reu Xj zmiennych pomocniczych x7 nie sa znane.

Powyzsze podejscie taczy zatem informacje dostgpne zaréwno na poziomie calej
populacji U, jak i préby s. Oznacza to, ze istnieja zmienne pomocnicze, dla
ktérych znane sa jednostkowe wartoSci na poziomie catej populacji U, oraz
zmienne pomocnicze, dla ktérych wartosci jednostkowe znane sa jedynie na
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poziomie préby s. W takim wypadku wektor zmiennych pomocniczych x; wy-
miaréw J* + J° w podejsciu kalibracyjnym mozna zdefiniowac jako:

xp = <§k> (5.5)
k

Opisane powyzej przypadki przedstawiono syntetycznie w tabeli 5.2. Mozna
zauwazyc, ze przypadek 1 jest szczegdlna wersja przypadku 3, w sytuacji gdy nie
dysponujemy wektorem zmiennych pomocniczych x;. Wéwczas wektor zmien-
nych pomocniczych x; redukuje si¢ do wektora x;, a wektor wartosci global-

glob . o .
nych 75 sprowadza si¢ do wektora Tx = >,y X, zdefiniowanego w podroz-

dziale 2.3.

Tabela 5.2. Wektor zmiennych pomocniczych oraz odpowiadajacy mu wektor
wartosci globalnych w podejSciu kalibracyjnym z brakami danych

Przypadek  Wektor zmiennych pomocniczych x;, ~ Wektor wartosci globalnych ‘r)g(lob
1 X, TX* = Z kel X,
2 X To = Xkes WX,

Xk

Zrédto: na podstawie Sérndal i Lundstrom (2005).

TX*
TXO

Roéwniez tutaj przypadek 2 mozna rozpatrywac jako szczegdlng wersjg przy-
padku 3, tj. w sytuacji gdy nie dysponuje si¢ informacja na temat wektora zmien-
nych pomocniczych x7. Wéwczas wektor zmiennych pomocniczych x;, redukuje
sie¢ do wektora x}, a wektor wartoSci globalnych T%é()b sprowadza si¢ do wektora
Tgo- W praktycznych zastosowaniach taka sytuacja jest jednak zdecydowanie rza-
dziej spotykana, gdyz zazwyczaj w procesie kalibracji wag znane sa wartosci glo-
balne pewnych zmiennych pomocniczych na poziomie catej populacji z zewnetrz-
nych Zrédet danych. Dostgpne sa bowiem na ogét dane pochodzace ze spiséw czy
rejestrow.

W dalszym ciagu rozpatrywac begdziemy najbardziej ogdlna sytuacje, tj. gdy
dysponujemy wektorem zmiennych pomocniczych xj. na poziomie populacji U
oraz wektorem zmiennych pomocniczych x; na poziomie préby s (przypadek 3).
Kluczowa rolg w procesie znajdowania wag kalibracyjnych wy, dla k=1,...,m,
odgrywa funkcja G/(-), na podstawie ktérej dokonuje si¢ minimalizacji odpowied-
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niej funkcji odlegtosci D(-) — warunek (W1”), przy dodatkowych ograniczeniach
w postaci réwnan kalibracyjnych — warunek (W2’) 1 warunkéw ograniczajacych
na iloraz wag wy, i dj, — warunek (W3”). Wiasnosci funkcji G(-) oméwione zostaty
w podrozdziale 2.2. Z kolei najwazniejsze postacie funkcji G(-), odpowiadajace
im funkcje kalibracyjne F'(-) i ograniczenia na wagi zaprezentowano w tabeli 2.1.
Przy przyjetych oznaczeniach estymator kalibracyjny wartosci globalnej (1.34),
przy zatozeniu, ze w badaniu wystgpuja jednostkowe braki danych, mozna zdefi-
niowac w nastgpujacy sposob.

Definicja 5.1. Estymatorem kalibracyjnym wartosci globalnej (1.34), przy znanym
wektorze zmiennych pomocniczych (5.5) i odpowiadajqcym mu wektorze wartosci
globalnych T%é()b, jest:

AL = D Wk, Yks (5.6)
ker
gdzie wagi wy,. sq rogwiqzaniem zadania optymalizacyjnego (W1’)—(W3’), a wek-
tor 'r%éOb wyraza sie wzorem**:

T = (:X> (5.7)
XO

W szczegblnym przypadku dla funkcji G(z) = %(a:— 1) oraz warunkéw
(W1°)—(W2’) mozna znalez¢ wektor wag kalibracyjnych wprost ze wzoru. Postaé

wag kalibracyjnych podaje ponizsze twierdzenie®*.

Twierdzenie 5.1 (Sidrndal i Lundstrom, 2005). Rozwiqzaniem zadania minimali-
zacji (5.2) przy warunku (5.3) dla funkcji G(x) = %(m — 1)2 Jjest wektor wag ka-

libracyjnych w = (w1, ..., W, )T, ktorego sktadowe, dla k = 1,...,m, wyraZajq
sig wzorem:
T -1
i lob
w}éf =di+ dszk ’l'%(O — dexk qudkxkxi Xk, (5.8)
ker ker

gdzie wektor 'r%éOb wyraza sie wzorem (5.7), a wektor Xy, jest postaci (5.5).

4 Dla podkreslenia, ze proces kalibracji wag uwzglednia wystgpowanie brakow danych, tj. ze
bierze si¢ pod uwage korekte wag dla jednostek nalezacych do zbioru respondentéw 7, oznaczono
je przez W, -

43 Wyznaczone wagi kalibracyjne maja postaé podobna do wag kalibracyjnych, o ktérych mowa
w twierdzeniu 2.1.
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Kluczowa sprawa w wypadku estymatora kalibracyjnego (5.6) wartosci glo-
balnej (1.34) jest wyznaczenie jego wariancji. Posta¢ estymatora wariancji esty-
matora kalibracyjnego podaja Sdrndal i Lundstrom (2005). Zgodnie z ich idea,
estymator wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej (5.6) moze by¢
przedstawiony jako suma dwéch komponentéw, w ktérych uwzgledniane sa dwa
Zrédta losowosci: bedace konsekwencja planu losowania oraz rozktadu generowa-
nego przez braki danych. Méwi o tym ponizsze twierdzenie, ktérego uzasadnienie
mozna znalez¢é we wspomnianej monografii**.

Twierdzenie 5.2 (Sdrndal i Lundstrém, 2005, s. 136). Estymator wariancji esty-
matora kalibracyjnego (5.6) wartosci globalnej (1.34) jest postaci:

ﬁQ(%AL) = DgAM + DI%IR’ (5.9
gdzie:
D = > (dedi —dwt) (gié.. ) (9i65,) +
kerler
=" di(dr — 1) gi(gr — 1) (&) (5.10)
ker
D¥r =" gilge — 1) (dréx, ), (5.11)
ker
przy czym
&, =y — (x})" Bz, (5.12)
P T _ *\ T * o\Tpo
ek, =y — X B, = yp — (x3) By — (x3) B; (5.13)
oraz

-1
B*
B, = (B7‘;> = (degk-xkxi) (degkxkyk>. (5.14)

ker ker

Powyzsze twierdzenie moze by¢ w oczywisty sposéb zastosowane w odnie-
sieniu do przypadkéw 11 2. W przypadku 1 wektor zmiennych pomocniczych jest
postaci xj, = Xj;, a reszty (5.12) oraz (5.13) mozna wyrazi¢ wzorem:

4 podana jest bardziej ogdélna postaé estymatora wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci
globalnej. Sédrndal i Lundstrom (2005) ograniczaja si¢ do podania postaci tego estymatora jedynie
dla funkcji G(z) = %(x —1)%

146



-1
€, = €k, = Y — (X3) (degkxk X};) ) (degkxzyk) (5.15)

ker ker

Z kolei w przypadku 2 wektor zmiennych pomocniczych jest postaci X, = XJ,
areszty (5.12) oraz (5.13) mozna wyrazi¢ wzorami:

—1
€k, =Yks €k =Yr— (Xg) (degkxk Xz) ) (degkxzyk)- (5.16)

ker ker

Przedstawione powyzej rozwazania dotyczace estymatora kalibracyjnego (5.6)
warto$ci globalnej (1.34) mozna w dos$¢ tatwy sposéb przenie$¢ na przypadek es-
tymacji wartos$ci globalnej w domenach. Zaktadamy zatem, ze populacja U sktada
si¢ z D rozlacznych domen postaci Uy, . ..,Up. Przyjmujemy ponadto, ze w kaz-
dej z D wyréznionych domen przedmiotem zainteresowania jest warto§¢ globalna
TYis-- > Typ, gdzie 7y, dlad = 1,..., D, wyraza si¢ wzorem (1.58). Warto$¢ glo-
balna 7y, w domenie d mozna réwniez wyrazi¢ wzorem (1.61). Estymator kalibra-
cyjny wartosci globalnej (1.61) w domenie d w wypadku wystgpowania brakéw
danych moze by¢ zatem zapisany w postaci:

TCAL d= ZwkTydk’ (5.17)
ker

gdzie wagi kalibracyjne wy,. sa rozwigzaniem zadania optymalizacyjnego (W1’)—
(W3*)®. Przy szacowaniu wartosci globalnej Ty, w domenie d uwzglednia si¢ za-
tem wytacznie wagi kalibracyjne odpowiadajace jednostkom nalezacym do tej do-
meny. Nie wymaga si¢ w tym podejsciu, aby znane byty wartosci globalne zmien-
nych pomocniczych na poziomie domeny d.

Estymator wariancji estymatora kalibracyjnego (5.6), w wypadku gdy dokonu-
jemy oszacowania warto$ci globalnej w domenie d, moze by¢ przedstawiony po-
dobnie jak w twierdzeniu 5.2, wzorami (5.9)—(5.14). Wystarczy jedynie dokonad
zamiany yj, na ygi. Wowczas wektor B, 5 mozna wyrazi¢ nastepujacym wzorem:

-1
B*
B.q= <BZ d) (Z dkgkxkxk> (Z dkgkxkydk) : (5.18)
r.d

ker ker

Bw szczegblnym przypadku dla liniowej funkcji kalibracyjnej F'(-) wyrazaja sie one wzo-
rem (5.8).
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W wypadku gdy znane sa wartosci globalne > ;. (;, X, oraz oszacowane war-
tosci globalne .., dixj, estymator kalibracyjny wartosci globalnej 7y, w do-
menie d mozna zdefiniowaé nastgpujaco:

CAL d= Z Wk, Yk> (5.19)
ke’f‘d

gdzie ry oznacza zbidr respondentdw w domenie d, a wagi kalibracyjne wgg,. sa
rozwigzaniem ponizszego zadania optymalizacyjnego:

* (W1’)4 — minimalizacja funkcji odlegtoSci:

d
Ddw) =Y "“G(“’;’“T> 5 min, (5.20)
k€ry k k

* (W2’)4 — réwnania kalibracyjne:

3 wa, xi, = 1Y (5.21)

kerg

* (W3’)q — warunki ograniczajace:

LS%SU, odzie: 0<L<1<U, k=1,....mg,  (522)

k
. L4 et glob . .
mg oznacza liczebno$¢ zbioru r4, a Tx, Wyrazasi¢ wzorem:
*
gob [ 2keu, Xk
TXd - dix® | (523)
ZkESd kX

W powyzej sformutowanym zadaniu poszukiwania wag kalibracyjnych wek-
tor x5 wyraza sig wzorem (5.5). W wypadku funkcji G(x) = %(a: — 1)2 wektor
wag kalibracyjnych wgy,. takze mozna wyznaczy¢ wprost ze wzoru. Mowi o tym
ponizsze twierdzenie.

Twierdzenie 5.3. Rozwiqzaniem zadania minimalizacji (5.20) przy warunku
(5.21) dla funkcji G(x) = (a: — 1) Jjest wektor wag kalibracyjnych w, ktérego
sktadowe w domenie d, d = 1, ..., D, wyrazajq si¢ wzorem:

T -1
wgz = dj, + dyqs (Tglob Z dk;Xk:) (Z qkdkka;Tc) Xk (5.24)

kE€ry kEry
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Oszacowanie wariancji estymatora kalibracyjnego warto$ci globalnej (5.19)
w domenie d mozna znalez¢, korzystajac z twierdzenia 5.2. W tym celu nalezy
w zasadzie dokona¢ sumowania w odpowiednich wzorach tego twierdzenia po
zbiorze respondentéw r4 nalezacych do domeny d.

Opisany powyzej sposéb wyznaczania wag kalibracyjnych wy, *¢ w badaniach
z brakami danych polega na odpowiednim wykorzystaniu informacji o zmien-
nych pomocniczych, ktére moga by¢ dostgpne zaréwno na poziomie populacji U,
jak 1 proby s. Taki sposéb wykorzystania informacji o zmiennych pomocniczych
jest szeroko omawiany w literaturze. Na przyktad, mechanizm r6znego wykorzy-
stania zmiennych pomocniczych, w kontekscie losowania dwufazowego, dostep-
nych na dwoéch poziomach, tj. populacji i proby, oméwili szczegétowo Estevao
1 Sdrndal (2002). Dyskusji poddany zostat réwniez przez autoréw wplyw odpo-
wiedniego wykorzystania zmiennych pomocniczych z dwéch pozioméw dostep-
no$ci na wariancj¢ estymatoréw kalibracyjnych. Nalezy jednak podkresli¢, ze Es-
tevao i Sarndal (2002) dokonali analizy witasno$ci estymatoréw kalibracyjnych
wartoSci globalnej w badaniu symulacyjnym dla sztucznie wygenerowanych da-
nych w sytuacji, gdy w badaniu nie ma zjawiska brakéw danych.

Z kolei Szymkowiak (2009a) w badaniu symulacyjnym z wykorzystaniem rze-
czywistych danych pochodzacych z Narodowego Spisu Powszechnego Ludnosci
1 Mieszkan (NSP 2002) dokonat oceny wariancji i obcigzenia estymatora kalibra-
cyjnego warto$ci globalnej w sytuacji wystgpowania brakéw odpowiedzi. Roz-
wazat przy tym dostgpno$¢ informacji o zmiennych pomocniczych zaréwno na
poziomie populacji U, jak i préby s.

Warto nadmienié, ze proces wyznaczania wag kalibracyjnych opisany w tym
podrozdziale odbywa si¢ w jednym kroku — bez wyznaczania wag posrednich.
Z tego powodu proces kalibracyjny okreslany jest mianem jednokrokowego (ang.
single-step procedure). Réwnanie kalibracyjne (5.3) przyjmuje w takiej sytuacji

postac:
Loker WXE) _ (TX7) (5.25)
Oker WkX}, Txo

Istnieje jednak mozliwo$¢ konstrukcji wag kalibracyjnych w dwéch krokach
poprzez utworzenie w pierwszym kroku tzw. wag posrednich, ktére w kroku dru-
gim podlegaja dalszemu procesowi kalibracji. Sposéb ten opisano w kolejnym
podrozdziale ksiazki.

46 Dotyczy to réwniez wyznaczania wag w domenach.
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5.4. Kalibracja wag — podejscie dwukrokowe

W dwukrokowej procedurze wyznaczania wag proces kalibracji przeprowadza sig¢
z poziomu zbioru respondentéw 7 na poziom préby s, wykorzystujac wartosci
wektora x;, w celu uzyskania wag posrednich. Wagi te nastgpnie wykorzystywane
sa jako wagi wejsciowe w drugim kroku kalibracji z poziomu zbioru responden-
téw 7 na poziom populacji U z uzyciem wektoréw x;. i x;, (Andersson i Sirndal,
2016).

Zgodnie z propozycja, jaka podaja Sdrndal i Lundstrom (2005), nalezy tutaj
rozr6znié¢ dwa przypadki okre§lane mianem dwukrokowego podejscia kalibracyj-
nego typu A i B. W pierwszym kroku przedstawimy algorytm wyznaczania wag
kalibracyjnych w podejsciu dwukrokowym typu A. Zaktada¢ begdziemy dowolng
postaé¢ funkcji G(-)*'. Nastepnie przedstawiony zostanie algorytm wyznaczania
wag kalibracyjnych w dwukrokowym podejsciu typu B, réwniez przy zatozeniu
dowolnej postaci funkcji G(-) i odpowiadajacej jej funkeji kalibracyjnej F'(-).

Algorytm 4. Wagi kalibracyjne w podejsciu dwukrokowym typu A

Krok 1: Wyznaczenie wag posrednich wy,

Przyjmujac wagi dj, = ﬂ—lk wynikajace z planu losowania préby oraz wektor zmien-
nych pomocniczych xj, wyznacz posrednie wagi wy, kalibrujac je z poziomu
zbioru respondentéw r na poziom préby s, tak aby spetnione bylo nastgpujace
réwnanie kalibracyjne:

Z wpxy = Z dpx3. (5.26)
ker k€s
Wagi w;, oblicz ze wzoru:
wy, = digp. (5.27)
gdzie
g7 = Fa(2)"2°), (5.28)

przy czym mnoznik Lagrange’a wyznacz zgodnie z algorytmem 1 lub 2. W kroku
tym, ze wzgledu na wystgpujace braki danych, zbyt mate wagi d;, sa zwigkszane
do odpowiedniego poziomu.

47 Siirndal i Lundstrdm (2005) podaja postaé¢ wag jedynie dla funkcji G(z) = %(m — 1)2.
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Krok 2: Wyznaczenie koricowych wag kalibracyjnych ws Ay,
Wykorzystujac wagi posrednie wy, jako wagi wejSciowe, wyznacz koficowe wagi
kalibracyjne wy, tak aby spetnione bylo nastgpujace réwnanie kalibracyjne:
Z WEXf = T%é()b, (5.29)
ker
gdzie T%é()b wyraza si¢ wzorem (5.7), a X wzorem (5.5). Wagi kalibracyjne, ktére
spelniaja powyzsze réwnanie kalibracyjne, wyrazaja si¢ wzorem:

WAk, = WLGk (5.30)

gdzie
gk = F(qk(xk)TA), (5.31)

przy czym mnoznik Lagrange’a wyznacz zgodnie z algorytmem 1 lub 2.

Krok 3: Estymator kalibracyjny wartosci globalnej (1.34)

Wykorzystujac wyznaczone wagi kalibracyjne wa 4k,, dokonaj oszacowania war-
tosci globalnej (1.34) ze wzoru:

feal =" woar, yi. (5.32)
ker

Wyznaczone powyzej wagi kalibracyjne ws 41, odtwarzaja znane wartosci glo-
balne zmiennych pomocniczych na poziomie populacji U, tj. spetniaja réwna-
nie kalibracyjne postaci ) .o, Woak, X5 = Y ey Xj- Z racji tego, ze wektor xj,
zawiera rowniez jako sktadowa wektor x7, wagi te jednocze$nie spetniaja row-
nanie kalibracyjne ), c,. woar, X}, = D> _1cs drX), podobnie jak w podejsciu jed-
nokrokowym. Oznacza to, ze w podejSciu dwukrokowym typu A odtwarzane sa
zaréwno wartoSci globalne zmiennych pomocniczych xj na poziomie populacji
U, jak i oszacowane wartoSci globalne zmiennych pomocniczych x7 na poziomie
proby s.

Algorytm 5. Wagi kalibracyjne w podejsciu dwukrokowym typu B

Krok 1: Wyznaczenie wag posrednich wy,
Wyznacz wagi poSrednie w;, w sposob analogiczny do kroku 1 algorytmu 4.
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Krok 2: Wyznaczenie koricowych wag kalibracyjnych wap,
Wykorzystujac wagi posrednie wy, jako wagi wejsciowe, wyznacz konicowe wagi
kalibracyjne wy, tak, aby spetnione bylo nastgpujace rownanie kalibracyjne:

> wpxj =Tx-. (5.33)
ker
Wagi kalibracyjne, ktére spetniaja powyzsze réwnanie kalibracyjne, wyrazaja si¢
wzorem:
W2Bk, = Wik (5.34)

gdzie
g =F (qk(XZ)TA), (5.35)

przy czym mnoznik Lagrange’a wyznacz zgodnie z algorytmem 1 lub 2.

Krok 3: Estymator kalibracyjny wartosci globalnej (1.34)
Wykorzystujac wyznaczone wagi kalibracyjne wspy,., dokonaj oszacowania war-
tosci globalnej (1.34) ze wzoru:

Agva = Zw2Bk,« Yk- (5.36)
ker

Warto zauwazyé, ze zar6wno w podejsciu dwukrokowym typu A, jak i w B
wagi kalibracyjne wyznaczane sa z wykorzystaniem zmiennych pomocniczych do-
stepnych na obydwu poziomach, tj. préby s i populacji U. Istnieje jednak zasadni-
cza réznica miedzy wagami wa g, a W2 Bk, . Mianowicie w dwukrokowym podej-
Sciu typu B wagi kalibracyjne wo g, na 0g6l nie spetniaja réwnania kalibracyjnego
Y ker W2BE Xp = > 1es AXp, €O moze mie¢ wpltyw na obciazenie i wariancje es-
tymatora (5.36). Warto réwniez podkresli¢, ze wagi wy, uzyskane w podejSciu
jednokrokowym oraz wagi way, 1 wapk, uzyskane w podejSciu dwukrokowym
typu A i B odpowiednio, na ogét nie prowadza do identycznych zestawdw korico-
wych wag kalibracyjnych. Estymatory kalibracyjne (5.6), (5.32) oraz (5.36) wyko-
rzystujace rozne zestawy wag kalibracyjnych nie uwzgledniaja ponadto w swojej
konstrukcji podejScia modelowego (ang. model-free calibration), o ktérym mowa
byta w rozdziale czwartym.

Kluczowa kwestig jest rowniez wyznaczenie estymatordw wariancji dla es-
tymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej (1.34) w podejsciu dwukrokowym
typu A i B. W wypadku estymatora kalibracyjnego %gﬁf , ktéry wyraza si¢ wzo-
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rem (5.32), jego estymator wariancji mozna przedstawi¢ réwnaniem (5.9), przy
czym we wzorach (5.10)—(5.14) w miejsce gj, nalezy podstawi¢ g; opisane w for-
mule (5.28). W podobny sposéb mozna wyrazié¢ estymator wariancji dla estyma-
tora kalibracyjnego %gf]’f, ktéry wyraza si¢ wzorem (5.36). Mianowicie dla tego
estymatora jego estymator wariancji mozna przedstawic jako (5.9), przy czym we
wzorach (5.10)—(5.14) w miejsce g; nalezy podstawiC gy, a reszty wyrazi¢ w na-
stepujacy sposob:

-1
& =8y =Yk — (xp)t (Z drgnx;, (x;;)T) Z drgn Xy (5.37)

ker ker

Rozwazane powyzej podejscie dwukrokowe typu A i B mozna w dos$¢ latwy
sposéb przenies¢ na problem szacowania wartosci globalnej 7y, w domenie d, dla
d=1,...,D. W tym celu zaktada si¢, ze znane sa wartosci globalne ZkeUd XJ.
W algorytmie 4, w celu znalezienia koficowych wag kalibracyjnych w domenie
d, nalezy dokona¢ zmiany zbioréw r i s na rg i sq odpowiednio, a w kroku 2
uwzgledni¢ wektor wartosci globalnych 'r%é(;b, ktéry wyraza si¢ wzorem (5.23).
Z kolei w algorytmie 5 nalezy dokona¢ zamiany zbioru 7 na r4, a w miejsce wek-
tora Tx» uwzgledni¢ wektor >, x;. Na potrzeby oszacowania wariancji tak
skonstruowanych estymatoréw kalibracyjnych wartosci globalnej 7y, w domenie
d nalezy réwniez skorzysta¢ z twierdzenia 5.2 i dokona¢ stosownych zmian, zgod-
nie z opisem poczynionym powyzej.

Sposréod oméwionych trzech podejsé w konstrukcji wag kalibracyjnych, tj. jed-
nokrokowym, dwukrokowym typu A i dwukrokowym typu B, to ostatnie podejscie
w praktyce badan statystycznych jest powszechnie wykorzystywane. W podejéciu
tym kalibracja wag dj, wynikajacych z przyjetego planu losowania préby na pierw-
szym etapie polega na ich korekcie tak, aby uwzgledniony zostal wptyw brakow
danych. W wypadku ich wystgpowania wagi dj sa bowiem zbyt niskie i nalezy
je odpowiednio zwigkszy¢. W tym celu najczgsciej dokonuje si¢ podziatu proby
s na pewne jednorodne podgrupy i wyznacza w ich obrgbie odwrotno$¢ wskaz-
nika frakcji odpowiedzi (ang. inverse of the response fraction), przez ktéry, w celu
skorygowania, nalezy pomnozy¢ wagi di. W drugim kroku tak skorygowane wagi
kalibruje sig, aby odtworzy¢ znane warto$ci globalne zmiennych pomocniczych
na poziomie populacji U. W niektérych przypadkach proces korygowania wag
obejmuje dodatkowy etap, podczas ktérego skalibrowane wagi podlegaja dalszym
modyfikacjom. Jest tak w sytuacji, gdy wagi kalibracyjne sg bardzo zré6znicowane,
przez co odpowiednie estymatory kalibracyjne wartosci globalnej moga wykazy-
wacé duza wariancjg. W obszarze tym wypracowano wiele podejs¢, w tym przy-
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cinanie wag czy ich wygladzanie, w celu zwigkszenia efektywnoSci oszacowan
(Chen iin., 2017; Haziza i Beaumont, 2017; Kott, 2011; Wu i Lu, 2016). Problem
ten poruszono réwniez w podrozdziale 2.3 niniejszej ksiazki. Celem tak komplek-
sowo przeprowadzonego procesu kalibracji wag jest zmniejszenie obciazenia na
skutek istnienia brakéw danych, redukcja wariancji (wzrost precyzji oszacowarn)
oraz uzyskanie spdjnego systemu wag.

Dwukrokowe podejscie typu B do kalibracji wag w badaniach statystycznych
z brakami odpowiedzi jest stosowane przez wiele krajowych urzedéw statystycz-
nych na catym $wiecie. Jak wskazuja Sdarndal i Lundstrom (2005), wykorzysty-
wane jest ono przez Statistics Canada w Badaniu AktywnoSci Ekonomicznej Lud-
nos$ci (ang. Labour Force Survey) czy przez United States Census Bureau w Bada-
niu Dochodéw i Uczestnictwa w Programie (ang. Survey of Income and Program
Participation).

5.5. Podejscie kalibracyjne w Badaniu Aktywnosci
Ekonomicznej Ludnosci

Gtéwnym celem badania bylo oszacowanie liczby 0s6b pracujacych, bezrobotnych
oraz biernych zawodowo z wykorzystaniem estymatoréw kalibracyjnych wartosci
globalnej z uwzglednieniem podejscia jednokrokowego oraz dwukrokowego typu
A i B na poziomie podregionéw w Polsce w 2015 roku w ujeciu kwartalnym. Na
potrzeby estymacji, dla tak zdefiniowanych charakterystyk rynku pracy, wykorzy-
stano dane pochodzace z Badania Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnosci. Nalezy
podkresli¢, ze Gléwny Urzad Statystyczny publikuje wyniki oszacowan z tego ba-
dania na poziomie catego kraju z uwzglednieniem dodatkowych zmiennych (jak
miejsce zamieszkania, wiek, stan cywilny, wyksztalcenie itp.), na poziomie makro-
regionéw (grupujacych wojewddztwa), regionéw (grupujacych wojewddztwa lub
czg$¢ wojewddztwa) oraz wojewodztw (z uwzglednieniem wyksztatcenia). Nie sa
natomiast publikowane wyniki z liczba oséb pracujacych, biernych zawodowo czy
bezrobotnych na poziomie podregionéw (GUS, 2015). Wynika to ze sposobu kon-
strukcji wag, w ktérych nie sa brane pod uwage dane ludnoSciowe na poziomie
podregionéw.

Badanie Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci jest jednym z najwazniejszych
badan prowadzonych przez Gléwny Urzad Statystyczny umozliwiajacym biezaca
ocene stopnia wykorzystania zasobéw pracy, a zarazem pozwalajacym na szer-
sza charakterystyke poszczegélnych grup ludnosci wyréznionych ze wzgledu na
ich status na rynku pracy (pracujacy, bezrobotni) lub pozostajacych poza rynkiem
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pracy (bierni zawodowo) (GUS, 2018b). W Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej
LudnoSci analiza objete sa gospodarstwa domowe oraz osoby w wieku 15 lat i wig-
cej, a zatem populacje generalng, do ktérej odnosi si¢ uogélnione wyniki, stanowi
ludno$¢ Polski w wieku 15+. Badanie to ma charakter dobrowolny i jest przepro-
wadzane w cyklu kwartalnym metodg reprezentacyjna.

Dobér jednostek do préby w Badaniu Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnosci
przebiega zgodnie z oméwionym w podrozdziale 1.2 losowaniem dwustopnio-
wym. Jednostkami losowania pierwszego stopnia (JPS) sa w miastach rejony sta-
tystyczne, a na wsi obwody spisowe. Losowanie JPS-6w wewnatrz warstw prze-
prowadza si¢ ze zréznicowanymi prawdopodobieristwami wyboru, proporcjonal-
nymi do liczby mieszkain w JPS-ie. Podstawa podzialu na warstwy jest podziat
Polski na wojewédztwa*®. Z kolei jednostkami losowania drugiego stopnia w ra-
mach JPS-6w sa mieszkania, a do ich selekcji stosowane jest losowanie proste bez
zwracania.

W 2015 roku algorytm konstruowania wag w Badaniu Aktywnosci Ekono-
micznej Ludnosci przebiegat wedtug procedury obejmujacej cztery zasadnicze
etapy (GUS, 2015).

Algorytm 6. Konstrukcja wag w Badaniu Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci

Krok 1: Wyznaczenie wag pierwotnych
W pierwszym kroku wyznaczane sa wagi pierwotne bedace odwrotno$ciami praw-
dopodobienistw wyboru do préby poszczegdlnych mieszkan w warstwach:

M,
=

dy, (5.38)
gdzie Mj, jest liczba wszystkich mieszkafh w warstwie k-tej, a my jest liczbg
mieszkari losowanych z warstwy k-tej, dla k = 1,..., K*. Wszystkie osoby
w wieku 15+ nalezace do wylosowanych mieszkan z danej warstwy otrzymuja
zatem taka sama wagg pierwotna.

Krok 2: Obliczenie tzw. wspotczynnikow realizacji R

Ze wzgledu na to, ze nie wszystkie mieszkania wylosowane do zaktadanej pré-
by i kwalifikujace si¢ do badania zostaja de facto zbadane, wyznacza si¢ wspot-
czynnik realizacji R zgodnie ze wzorem:

48 Obecnie jest to podziat na 17 regionéw NUTS2.

“ Jak wczesniej nadmieniono, podstawa podzialu na warstwy jest podzial na wojewddztwa.
W ramach wojewddztw tworzone sa warstwy wewnatrzwojewodzkie, przy czym szczegétowy spo-
s6b ich tworzenia zostat opisany w publikacji GUS (2015).
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Ky — Ny

R oy

(5.39)
gdzie Kjs to oszacowanie (obliczone za pomoca wag pierwotnych) liczby
mieszkar kwalifikujacych si¢ do badania, z kolei N jest oszacowaniem liczby
mieszkan kwalifikujacych si¢ do badania, lecz niedajacych si¢ zbada¢ z r6znych
wzgledéw. Wspétczynniki realizacji wyznacza si¢ w obrgbie szeSciu grup, ktére
wyréznia si¢ ze wzgledu na klase miejscowosci>’. Wspétczynniki te mierza
nasilenie zjawiska brakéw odpowiedzi ze wzgledu na niemozliwo$¢ zbadania
wszystkich kwalifikujacych si¢ do badania mieszkan.

Krok 3: Wyznaczenie wag wtornych

W drodze dzielenia wag pierwotnych dj przez wspdtczynnik realizacji R, przy
czym wspétczynnik R bierze si¢ w zaleznosci od klasy miejscowosci, w ktdrej
znajduje si¢ dane mieszkanie, wyznacza si¢ wagi wtdrne:

dp,
=—, 5.40
Wkh = (5.40)
gdzie k=1,...,K oraz h = 1,...,6. Wagi wtdrne sg zarazem wagami finalnymi

dla wynikéw dotyczacych gospodarstw domowych.

Krok 4: Wyznaczenie wag finalnych dla respondentow

Wyznaczenie wag finalnych dla danych ludno$ciowych przeprowadza si¢ tak, aby
dostosowa¢ wyniki Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludno$ci do biezacych
szacunkéw demograficznych. Dokonuje si¢ tego przez obliczenie tzw. modyfika-
toréw, ktére oblicza si¢ osobno dla kazdej z 48 kategorii zdefiniowanych przez:
miejsce zamieszkania (miasto/wieS) x pte¢ (mg¢zczyzna/kobieta) x 12 grup wieku
(15-17, 18-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 4044, 45-49, 50-54, 55-59, 60—
64, 65+), w drodze dzielenia liczby os6b w danej kategorii wedtug skorygowa-
nych szacunkéw demograficznych przez liczbg oséb w tejze kategorii obliczona
z danych z Badania AktywnoS$ci Ekonomicznej LudnoSci przy zastosowaniu wag
wtornych uzyskanych w kroku 3. Wagi finalne otrzymuje si¢ w wyniku mnozenia
wag wtérnych przez odpowiednie modyfikatory.

Bardzo wazna kwestia w Badaniu Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci jest
konstrukcja estymatoréw wariancji w procesie oceny precyzji szacowanych cha-

50 Warszawa, 2 — miasta od 500 000 do 1 miliona mieszkaficow, 3 — miasta od 100 000 do

500 000 mieszkancow, 4 — miasta od 20 000 do 100 000 mieszkancow, 5 — inne miasta, 6 — wsie.
Obecnie wspotczynniki realizacji wyznacza si¢ w zalezno$ci od wojewddztwa oraz klasy miejsco-
woSci.
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rakterystyk rynku pracy w okreS§lonych przekrojach. Poczawszy od 2003 roku
Gtéwny Urzad Statystyczny wykorzystuje w tym celu metody przyblizone, oparte
na podprébkach replikacyjnych i zasadzie ,,bootstrap”. Wynika to z tego, ze me-
tody oparte na podprébkach daja mozliwos¢ jednolitego traktowania bardzo réz-
norodnych parametréw, a takze eliminuja konieczno$¢ wyprowadzania skompli-
kowanych wzoréw analitycznych. Zastosowanie zasady bootstrap do najczesciej
wystepujacych w praktyce metody reprezentacyjnej ztozonych planéw losowania
wymaga odpowiednich modyfikacji. Szczegétowy opis tego typu zagadnien zostat
przedstawiony w opracowaniu Shao i Tu (1995).

W wypadku zlozonego, dwustopniowego schematu losowania préby, jaki wy-
stepuje w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej LudnoSci, nalezy podkreslié, ze
szacowanie wariancji odbywa si¢ na podstawie danych z préb kwartalnych, wy-
losowanych z uwzglednieniem podziatu na warstwy na poziomie jednostek lo-
sowania pierwszego stopnia. Zastosowany wariant metody bootstrap realizowany
jest oddzielnie w kazdej warstwie. Oznacza to, ze niezaleznie w kazdej warstwie
(k=1,...,K), zawierajacej n; wylosowanych JPS-6w, losowana jest sposréd nich
podprébka o licznosci ng — 1 metoda losowania prostego ze zwracaniem. Po wy-
losowaniu jednostek pierwszego stopnia do podprébki bootstrapowej ,,przenosi
si¢” wylosowane z nich do Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci miesz-
kania wraz z zamieszkujacymi je respondentami. Losowanie takie jest powtarzane
B razy’!, przy czym za kazdym razem wyznacza si¢ dla uzyskanej b-tej podprébki
(b =1,...,B) zmodyfikowane i skalibrowane wagi w celu zapewnienia zgodno-
$ci z danymi demograficznymi dla odpowiedniego kwartatu. Nastgpnie dla kazdej
z podprébek i wyznaczonych wag dokonuje si¢ oszacowania interesujacego pa-
rametru 7%, a po wykonaniu B iteracji — oszacowania wariancji estymatora 7
badanego parametru (w rozwazanej warstwie) zgodnie ze wzorem:

D25y — LN (20 _5)? 5.41
i
gdzie | B ,
~_ L ~(b
T—Bbz::lT ) (5.42)

Nastepnie, w celu uzyskania oszacowania wariancji dla rozwazanej podpopulaciji,
nalezy dokona¢ sumowania oszacowanych wariancji otrzymanych niezaleznie we
wszystkich jej warstwach. W ostatnim kroku mozna wyznaczy¢ wzgledny Sredni
btad szacunku (REE) estymatora 7 interesujacego parametru zgodnie ze wzorem

3 Przyjmuje si¢, ze B = 500.
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(1.32). Szczegétowy opis tej procedury mozna znalezé w opracowaniu Popin-
skiego (2006) czy w zeszytach metodologicznych publikowanych przez Giéwny
Urzad Statystyczny (GUS, 2018b).

Jak pokazuje rysunek 5.1, w 2015 roku wskaznik realizacji w Badaniu Aktyw-
nosci Ekonomicznej Ludnosci wynosit okoto 65%. Wynika to z tego, ze w prébie
znalazly si¢ mieszkania, ktére zostaty catkowicie niezbadane, a ktére powinny zo-
sta¢ zbadane. Dotyczy¢ to moze na przyktad mieszkan niezbadanych z takiego
powodu jak: brak dostgpu do mieszkania (niemoznos$¢ dotarcia do mieszkania,
ochrona itp.), brak kontaktu z mieszkancami (nie zastano mieszkancéw, choroba,
podeszty wiek, bariera jezykowa), krétkotrwata nieobecno$¢ mieszkaicéw (do 12
miesigcy) czy odmowa wzigcia udziatu w badaniu. Warto przy tym zwrécic¢ uwagg,
ze oprocz jednostkowych brakéw danych, ktérych istnienie wymusza odpowied-
nig korekte wag pierwotnych zgodnie z opisanym powyzej algorytmem kalibra-
cji, w Badaniu AktywnoSci Ekonomicznej Ludnosci istnieja réwniez pozycyjne
braki odpowiedzi. Oznacza to, ze respondenci, ktérzy zdecydowali si¢ wzia¢ udziat
w badaniu, ze wzgledu na drazliwy charakter pytania lub trudno$ci z udziele-
niem odpowiedzi mogacych wystapi¢ w wypadku pytan dotyczacych przesztosci,
maja prawo odmowy. Szczegdlnie dotyczy to pytania o wielko§¢ wynagrodzenia
z pracy gléwnej, ktore z powodu drazliwego charakteru jest obarczone duza frakcja
brakéw odpowiedzi. Nalezy jednak podkresli¢, ze w odniesieniu do kilku pytan,
w ktoérych wystegpuja pozycyjne braki odpowiedzi, nie sa stosowane zadne techniki
imputacji.

W wyzej opisanym sposobie konstruowania wag ujetym w algorytmie 6, stoso-
wanym przez Gtéwny Urzad Statystyczny w Badaniu AktywnoSci Ekonomicznej
LudnoSci, nie uwzglednia si¢ jako zmiennych pomocniczych informacji o liczbie
Iudnosci w przekroju podregiondw. Ze wzgledu na to, ze gtéwnym celem tego
podrozdziatu jest oszacowanie wybranych charakterystyk rynku pracy na pozio-
mie podregionéw, podjeto probe kalibracji wag tak, aby odtwarzane byly réw-
niez warto$ci globalne odnoszace si¢ do liczby ludnosci na tym poziomie agre-
gacji przestrzennej. Oznacza to zatem, ze poszerzono liczbg grup zdefiniowanych
w kroku czwartym algorytmu 6 o 73 podregiony. Zabieg ten byl podyktowany
tym, ze w kwartatach 2015 roku obserwowalo si¢ duze zréznicowanie wartosci
globalnych liczby ludnoSci oszacowanych na podstawie wag finalnych w Bada-
niu Aktywnosci Ekonomicznej Ludno$ci na poziomie podregionéw. Zmiennos¢ ta
odzwierciedlata si¢ takze duzym zréznicowaniem szacunkéw wartosci globalnych
rozpatrywanych charakterystyk rynku pracy na poziomie podregionéw z uwzgled-
nieniem dodatkowych przekrojéw (na przyktad liczby pracujacych czy biernych
zawodowo). W zwiazku z powyzszym przyjeto zalozenie, ze proces kalibracji
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wag przeprowadzony zostanie tak, aby odtwarza¢ znane kwartalne struktury lud-
nosciowe w 2015 roku dla podregionéw i dodatkowych przekrojéw.

Jako wartosci globalne dla liczby ludnosci w podregionach wykorzystano dane
ludnos$ciowe opracowane na podstawie wynikéw Narodowego Spisu Powszech-
nego Ludnosci i Mieszkar z 2011 roku z uwzglednieniem zmian spowodowanych
ruchem naturalnym (urodzeniami, zgonami), migracjami ludnosci (na pobyt staty
1 czasowy) oraz przemieszczeniami zwiagzanymi ze zmianami administracyjnymi.

W procesie budowania finalnych wag zastosowano cztery wybrane funkcje od-
legtosci D(+), ktére wykorzystuja w swej konstrukcji funkcje kalibracyjne F(-),
tj. linear, raking, logit oraz sinh>2. Ponadto zastosowano trzy metody ich wyzna-
czania (jednokrokowa, dwukrokowa typu A oraz dwukrokowa typu B), ktére zo-
staly opisane w podrozdziale 5.3 1 5.4. Wykorzystano ponadto dwa odmienne ze-
stawy zmiennych pomocniczych odpowiadajacych wektorowi x; :

— zestaw 1: (48 wariantow): pte¢ (2 warianty: mezczyzna, kobieta) X miej-
sce zamieszkania (2 warianty: miasto, wie$) X grupy wieku (12 wariantow:
15-17, 18-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 4044, 45-49, 50-54, 55-59,
60-64, 65+),

— zestaw 2: (121 wariantdw): zestaw 1 (48) + podregiony (73).

Powyzej okreslony zestaw 1 jest analogiczny do tego, ktéry byl stosowany

w Badaniu Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci w 2015 roku (por. krok czwarty
w algorytmie 6). Nie uwzgledniono w nim zatem informacji o wartosciach global-
nych liczby ludno$ci w przekroju podregionéw. W przeciwienstwie jednak do ze-
stawu 1, w zestawie 2 wykorzystano jako zmienna pomocnicza informacj¢ o przy-
naleznoSci danej osoby do odpowiedniego podregionu. W procesie kalibracji wag
wykorzystano warto$ci globalne z danymi ludno§ciowymi na poziomie agrega-
cji przestrzennej odpowiadajacej podregionom. Zabieg taki miat z jednej strony
stuzy¢ sprawdzeniu, w jakim stopniu uwzglednienie informacji o liczbie ludnosci
w przekroju podregionéw w postaci wartoSci globalnych wplynie na posta¢ wag
kalibracyjnych, tj. na ich zr6znicowanie, wystgpowanie wag ujemnych lub ekstre-
malnych. Z drugiej strony umozliwit estymacj¢ wybranych charakterystyk rynku
pracy w przekroju podregionéw z akceptowalng precyzja.

Z kolei za wektor zmiennych pomocniczych x; we wszystkich analizowanych
podejsciach przyjeto zmienne pomocnicze okreslajace przynalezno$¢ badanego
mieszkania do jednej z szeSciu wyréznionych typéw klasy miejscowosci. Lacz-
nie uzyskano zatem 2 x 4 x 3 = 24 zestawy wag kalibracyjnych>3.

2 Funkcje kalibracyjne zostaty przedstawione w tabeli 2.1.
3 Dwa zestawy zmiennych pomocniczych x};, cztery funkcje kalibracyjne, trzy metody wyzna-
czania wag kalibracyjnych oraz jeden zestaw zmiennych pomocniczych xj,.
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Dla liniowej funkcji kalibracyjnej F(-), pierwszego zestawu zmiennych po-
mocniczych xj, zmiennych pomocniczych wchodzacych w skiad wektora x3 oraz
podejscia dwukrokowego typu B uzyskuje si¢ doktadnie takie same koficowe wagi
kalibracyjne jak w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludnos$ci w poszczegdl-
nych kwartatach 2015 roku. Jest to zgodne z wczesniejszym komentarzem, ze
w praktyce badan statystycznych wiasnie to podejscie jest powszechnie wykorzy-
stywane przez krajowe urzedy statystyczne, przede wszystkim w BAEL.
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Rysunek 5.2. Poréwnanie rozkladéw wag kalibracyjnych
w rozpatrywanych podejSciach

Zrédto: na podstawie BAEL.
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W pierwszej kolejnosci w zastosowanym podejSciu badawczym kompleksowe;j
analizie poddano wagi kalibracyjne uzyskane z wykorzystaniem czterech wspo-
mnianych juz funkcji odlegtosci, dwéch zestawéw zmiennych pomocniczych xj,
wektora zmiennych pomocniczych xj, oraz trzech rozwazanych metod konstru-
owania wag (jednokrokowej, dwukrokowej typu A i B). Ich rozktad ilustruje ry-
sunek 5.2, przy czym wzigto pod uwage wagi kalibracyjne ze wszystkich czterech
kwartatéw. Dodatkowo w tabeli 5.3 przedstawiono najwazniejsze statystyki opi-
sowe wag kalibracyjnych dla wszystkich 24 rozpatrywanych wariantéw i czterech
kwartatéw 2015 roku.

Tabela 5.3. Charakterystyki wag kalibracyjnych

PodejScie F(u) Min Q1 Q2 Q3 Max  Srednia  Std
Zestaw 1

Jednokrokowe lin —160,7 258,5 423,77 5982 1573,0 4437 2532
Jednokrokowe log 17,7 246,3 408,3 5948 1767.,8 4437 257,6
Jednokrokowe rak 20,6 2455 4053 592,3 1867,1 4437 259,0
Jednokrokowe sinh 274 234,8 419,0 613,2 1431,0 4437 256,5
Dwukrokowe typu A lin —160,7 2554 418,0 5904 1851,9 4437 257,6
Dwukrokowe typu A log 18,5 2450 4040 590,2 20722 4437 261,2
Dwukrokowe typu A rak 20,6 244,5 402,77 5894 21244 4437 262,0
Dwukrokowe typu A sinh 37,8 2351 396,1 597,0 1930,8 4437 264,9
Dwukrokowe typu B lin 98,6 283,6 418,0 5602 1526,8 4437 215,6
Dwukrokowe typu B log 98,6 283,6 4180 560,2 1526,8 4437 215,6
Dwukrokowe typu B rak 98,6 2836 418,0 560,2 1526,8 4437 215,6
Dwukrokowe typu B sinh 98,6 283,6 418,0 5602 1526,8 4437 215,6
Zestaw 2

Jednokrokowe lin —468,9 250,8 4083 6056 1698,1 4437 267,2
Jednokrokowe log 16,3 239,5 389,9 596,3 20079 4437 271,8
Jednokrokowe rak 19,6 239,7 387,7 591,1 22564 4437 273,8
Jednokrokowe sinh 258 216,7 396,6 6294 1488,5 4437 273,1
Dwukrokowe typu A lin —437,9 251,6 4069 603,6 1699,1 4437 267,5
Dwukrokowe typu A log 17,2 2396 388,8 594,1 2113,8 4437 272,6
Dwukrokowe typu A rak 19,5 2399 387,6 591,0 2264,0 4437 2739
Dwukrokowe typu A sinh 36,1 2262 3774 6108 1737,0 4437 2717,0
Dwukrokowe typu B lin 99,0 2684 405,0 575,6 14575 4437 222,9
Dwukrokowe typu B log 99,0 2689 405,00 571,5 15338 4437 223,1
Dwukrokowe typu B rak 992 269,6 405,0 570,5 15537 4437 2232
Dwukrokowe typu B sinh 96,8 2684 405,1 576,3 1413,6 4437 223,0

Zrédto: na podstawie BAEL.
Jak nadmieniono powyzej, wagi otrzymane na podstawie podejscia dwukroko-

wego typu B z funkcja liniowa i z pierwszym zestawem zmiennych pomocniczych
X}, saréwne wagom finalnym w Badaniu Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnosci wy-
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korzystywanym do produkcji oficjalnych szacunkéw. To podejscie bedzie stuzyc
jako punkt odniesienia do pozostatych rozwazanych wariantéw i okreslimy jako
bazowe. Szczegdlng uwage poswigcimy podejSciom z drugim zestawem zmien-
nych pomocniczych. Wynika to z tego, ze w tym wypadku odtworzone beda do-
datkowo znane wartoSci populacyjne liczby ludnosSci w przekroju podregion6w.

Analiza wag kalibracyjnych wy przedstawionych na rysunku 5.2 oraz w ta-
beli 5.3 pozwala zauwazy¢, ze uwzglednienie zmiennej pomocniczej X;, W po-
staci informacji o podregionie w procesie kalibracji (zestaw 2) zwigksza na ogét
ich zmienno$¢. Dotyczy to w zasadzie kazdej z czterech przyjetych funkcji od-
legtosci oraz trzech metod wyznaczania wag (jednokrokowej, dwukrokowej typu
A i w mniejszym stopniu dwukrokowej typu B). Jest to szczeg6lnie zauwazalne
w wypadku wyktadniczej funkcji odlegtosci (raking). W dwukrokowej procedurze
typu B uwzglednienie dodatkowego réwnania kalibracyjnego odnoszacego si¢ do
informacji o przynalezno$ci osoby do podregionu (zestaw 2) powoduje, Zze zmniej-
sza sig¢ rozstgp wag kalibracyjnych w pordwnaniu z tym, jaki otrzymuje si¢ dla
zestawu 1 dla liniowej funkcji odlegtosci i w wersji sinusa hiperbolicznego. Jest to
widoczne przede wszystkim dla drugiej z wymienionych funkcji.

Warto réwniez zwrdci¢ uwage, ze z wyjatkiem dwukrokowej procedury typu B
wyznaczania wag kalibracyjnych, liniowa funkcja kalibracyjna generuje dla nie-
ktérych respondentéw ujemne wagi kalibracyjne, bez wzgledu na przyjety zestaw
zmiennych pomocniczych xj.. Jest to sprzeczne z definicja wagi i tego typu funk-
cje kalibracyjne nie powinny by¢ wykorzystywane w procesie estymacji. W po-
dejsciu bazowym, stosowanym przez Gtéwny Urzad Statystyczny, funkcja liniowa
pozwala uzyskaé wagi dodatnie dla wszystkich respondentéw, dlatego jej prak-
tyczne zastosowanie jest w pelni uzasadnione.

W wypadku drugiego zestawu zmiennych pomocniczych najmniej zréznico-
wane sg wagi kalibracyjne wy, dla funkcji odlegtosci w wersji sinusa hiperbolicz-
nego. Dotyczy to kazdej z trzech metod ich konstrukcji. W wypadku podejscia
jednokrokowego i drugiego zestawu zmiennych pomocniczych najbardziej zrézni-
cowane wagi kalibracyjne daje liniowa funkcja kalibracyjna oraz raking. Podobna
sytuacja jest zauwazalna w wypadku dwukrokowego podejscia typu A.

Dokonujac podsumowania wynikdéw uzyskanych dla finalnych wag kalibracyj-
nych we wszystkich rozpatrywanych wariantach, mozna stwierdzi¢, ze uwzgled-
nienie jako wartosci globalnych informacji o liczbie ludnosci w przekroju podre-
gionéw zwigksza nieco zmienno$¢ wag kalibracyjnych, przede wszystkim w wy-
padku procedury jednokrokowej i dwukrokowej typu A, w poréwnaniu z zesta-
wem 1, w ktérym nie brano pod uwage informacji o podregionach. Dla funkcji
kalibracyjnej w postaci sinusa hiperbolicznego najbardziej widoczne jest ponadto
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zmniejszenie rozstgpu wag. Co wigcej, bez wzgledu na przyjeta funkcje kalibra-
cyjna, uzyskuje si¢ réwniez w tym podejSciu wagi dodatnie, a jednoczesnie zacho-
wana jest zgodno$¢ struktur ludnosciowych w Badaniu Aktywnosci Ekonomicz-
nej Ludnoéci na poziomie podregiondw z warto§ciami spisowymi skorygowanymi
o ruch naturalny, migracje i przemieszczenia zwigzane ze zmianami administra-
cyjnymi.

Warto przy tym podkresli¢, ze w podejsciu dwukrokowym typu B dla dru-
giego zestawu zmiennych pomocniczych wagi kalibracyjne uzyskane z wykorzy-
staniem funkcji odlegtosci w postaci sinusa hiperbolicznego odznaczaty si¢ najlep-
szymi wlasno$ciami. Dotyczyto to réwniez pozostatych podejs¢ (jednokrokowego
i dwukrokowego typu A). W zwiazku z tym w procesie estymacji wybranych cha-
rakterystyk rynku pracy w przekroju podregionéw, w pierwszej kolejnoSci warto
wziaé pod uwage wagi kalibracyjne przypisane respondentom, uzyskane w po-
dejsciu dwukrokowym typu B dla funkcji kalibracyjnej w wersji sinusa hiper-
bolicznego.

Jak mozna zauwazy¢ na rysunku 5.3, wagi te sa silnie i dodatnio skorelowane
zaréwno z wagami pierwotnymi dy, jak i z wagami finalnymi wykorzystywanymi
przez Gtéwny Urzad Statystyczny w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludno-
Sci do uogoélniania wynikéw. Oszacowany wspotczynnik korelacji liniowej Pear-
sona pomigdzy wagami pierwotnymi a wagami kalibracyjnymi jest na poziomie
0,82. Z kolei oszacowany wspoiczynnik korelacji liniowej Pearsona miedzy wa-
gami bazowymi (finalnymi) a wyznaczonymi z uwzglednieniem informacji o pod-
regionach wagami kalibracyjnymi wynosi 0,92.

Na rysunku 5.4 przedstawiono oszacowana, z wykorzystaniem estymatora ka-
libracyjnego warto$ci globalnej, liczbg 0oséb pracujacych, bezrobotnych i biernych
zawodowo w poszczegdlnych kwartatach 2015 roku. Ograniczono si¢ przy tym,
w celu egzemplifikacji, do podregionéw wojewddztwa wielkopolskiego. Wzigto
ponadto pod uwage wszystkie rozpatrywane podej$cia uwzgledniajace trzy proce-
dury kalibracyjne, dwa zestawy zmiennych pomocniczych oraz cztery rézne funk-
cje odlegtosci.

W analizie uzyskanych wynikéw nalezy zwréci¢ uwage na dwa bardzo wazne
aspekty. Po pierwsze przy ustalonym wspélnym wektorze zmiennych pomocni-
czych x7, w zaleznosci od wzigtego zestawu zmiennych pomocniczych xj, uzy-
skuje sig¢ czgsto dos¢ rézne oszacowania liczby os6b pracujacych, bezrobotnych
czy biernych zawodowo. Dotyczy to w duzej mierze oszacowanej liczby oséb pra-
cujacych w podregionach pilskim, poznaniskim oraz mieécie Poznaf, oszacowanej
liczby 0s6b bezrobotnych w podregionach pilskim i poznaiskim oraz oszacowanej
liczby 0s6b biernych zawodowo, w zasadzie we wszystkich szesciu podregionach
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Rysunek 5.3. Poré6wnanie wag pierwotnych d;, bazowych (finalnych w Badaniu
Aktywnosci Ekonomicznej LudnoSci) oraz wag kalibracyjnych w;, otrzymanych
dla drugiego zestawu zmiennych pomocniczych i dwukrokowego podejscia
kalibracyjnego typu B wraz z funkcja kalibracyjna sinus hiperboliczny

Zrédto: na podstawie BAEL.

wojewddztwa wielkopolskiego. Zauwazone duze réznice w oszacowaniach wyni-
kaja z tego, ze wagi kalibracyjne uzyskane dla zestawu 1 nie braty pod uwage in-
formacji o przynaleznosci danej osoby do odpowiedniego podregionu. Oznacza to,
ze tak uzyskane wagi nie odtwarzaty znanych struktur ludnosciowych odnoszacych
si¢ do liczby oséb w wieku 15+ w poszczegdlnych podregionach. W przeciwiefi-
stwie do tego, drugi zestaw zmiennych pomocniczych x; uwzgledniat informacje
o podregionie. W zwiazku z tym wyznaczane wagi kalibracyjne, bez wzglgdu na
zastosowang procedurg (jednokrokowa, dwukrokowa typu A i B) oraz przyjeta
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funkcj¢ odlegtosci, odtwarzaty znang liczbg 0s6b w wieku 15+ w przekroju podre-
gionéw. Rysunek ten pokazuje zatem, ze w procesie estymacji wartosci globalnej
dla domen zastosowanie wag, ktorych nie uwzgledniono na etapie kalibracji, moze
skutkowa¢ powaznymi btgdami. Oszacowana liczba os6b pracujacych, bezrobot-
nych i biernych zawodowo we wspomnianych powyzej podregionach byta bowiem
dla pierwszego zestawu zmiennych pomocniczych znacznie ponizej oszacowan
uzyskanych dla zestawu drugiego. Réznice te sa bardziej widoczne na rysunku 5.5.
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Rysunek 5.5. Por6wnanie oszacowan liczby os6b pracujacych, bezrobotnych
i biernych zawodowo w 2015 roku (w tys.)

Zrédto: na podstawie BAEL.

Na osi odcigtych na rysunku 5.5 przedstawiono oszacowania liczby oséb pra-
cujacych, bezrobotnych i biernych zawodowo z wykorzystaniem podej$cia bazo-
wego (dwukrokowego typu B dla liniowej funkcji kalibracyjnej i zestawu 1) dla
wszystkich podregionéw i kwartatéw 2015 roku. Na osi rzgdnych przedstawiono
podobne oszacowania, ale dla procedury dwukrokowe;j typu B, funkcji odlegtosci
w wersji sinusa hiperbolicznego i drugiego zestawu zmiennych pomocniczych xj.
Oprdécz dostrzegalnej silnej i dodatniej zalezno$ci korelacyjnej migdzy obydwoma
typami oszacowan, mozna zauwazy¢ dos¢ istotne réznice migdzy nimi w kazdej
z trzech rozwazanych kategorii oséb na rynku pracy. Jest to oczywiscie konse-
kwencja odmiennych zestawéw zmiennych pomocniczych x;;, ktére maja wptyw
na oszacowania uzyskiwane z wykorzystaniem estymatora kalibracyjnego warto-
Sci globalnej dla wybranych charakterystyk rynku pracy w przekroju podregionéw.

Ponadto, przy ustalonym wektorze zmiennych pomocniczych x7, oszacowania
liczby 0s6b pracujacych, bezrobotnych czy biernych zawodowo moga si¢ r6znié
w zaleznoS$ci od przyjetego podejscia (jednokrokowe, dwukrokowe typu A i B)
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oraz w pewnym stopniu od przyjetej funkcji odlegtosci**. Jest to widoczne na
przyktad w trzecim kwartale 2015 roku w podregionie poznanskim dla drugiego
zestawu zmiennych pomocniczych, gdzie wystgpuja pewne réznice w oszacowa-
niach liczby 0séb pracujacych czy biernych zawodowo w zaleznosci od przyjetego
podejscia.

Oprécz szczegétowej analizy wag kalibracyjnych dyskusji zostaly poddane
réwniez wzgledne Srednie bledy szacunku (REE) dla oszacowanej liczby oséb
pracujacych, bezrobotnych i biernych zawodowo w przekroju podregionéw w Pol-
sce we wszystkich kwartatach 2015 roku. Biedy te zostaty przedstawione na ry-
sunku 5.6.

Bledy te wyznaczono zgodnie z opisana wyzej i stosowang w BAEL me-
toda bootstrap. Jak mozna zauwazyé, w wypadku oséb pracujacych oraz bier-
nych zawodowo wzigcie drugiego zestawu zmiennych pomocniczych x;, powoduje
znaczny wzrost precyzji oszacowan dla kazdej z uwzglednionych w analizie funk-
cji odlegtosci. Co wigcej, kalibracja wag z uwzglednieniem informacji o podregio-
nie powoduje, ze oszacowania liczby o0s6b pracujacych i biernych zawodowo nie
przekraczaja przyjetego w tego typu analizach przez Gtéwny Urzad Statystyczny
10% progu’>. Dotyczy to w zasadzie kazdego podregionu dla czterech kwartatéw
2015 roku. Mozna je wigc uznaé za akceptowalne.

Nieco odmienng sytuacj¢ mozna zaobserwowaé w wypadku oséb bezrobot-
nych. Uwzglednienie drugiego zestawu zmiennych pomocniczych x;, wptywa na
wzrost precyzji oszacowan liczby oséb bezrobotnych w poréwnaniu z oszacowa-
niami uzyskanymi dla zestawu pierwszego. Swiadczy o tym chociazby mediana
oszacowanych wzglednych $rednich btgdéw szacunku, ktéra dla zestawu 1 byla
na poziomie 25% dla kazdej funkcji odlegtosci i przyjetej metody wyznaczania
wag kalibracyjnych (jednokrokowej, dwukrokowej typu A i B). W wypadku ze-
stawu 2 mediana oscylowata w okolicach 20%. Nalezy miec¢ jednak na uwadze, ze
w takiej sytuacji w dalszym ciagu w 50% przypadkéw mozliwe jest publikowanie
wynikéw, niemniej jednak nalezy do nich podchodzié bardziej sceptycznie. W po-
zostatych przypadkach, jak podkreslono na stronie 24, wyniki nalezatoby zagrego-
wac 1 przedstawi¢ na wyzszym poziomie agregacji przestrzennej (wojewddztwo).
Warto przy tym podkresli¢, ze wigksze oszacowane wzgledne Srednie btedy sza-

4 Jak pokazano w badaniu symulacyjnym w rozdziale drugim, dobér funkcji odlegtosci tylko
w pewnym stopniu wptywa na wielko$¢ oszacowanej wartosci globalnej. Nalezy jednak uwzglednia¢
w procesie kalibracji na ogét rézne funkcje, w celu wyboru optymalnej, gdyz dla niektérych funkcji
moga wystapi¢ wagi ujemne lub ekstremalne.

» Dyskusja na temat progéw stosowanych przez Gtéwny Urzad Statystyczny zostata podjeta na
stronie 24.
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cunkéw liczby 0s6b bezrobotnych wynikaja z tego, ze w prébie bedacej podstawa
Badania AktywnoSci Ekonomicznej LudnoS$ci w poszczegdlnych kwartatach 2015
roku obserwowano w niektérych podregionach niewielka liczbe reprezentantéw,
tj. 0s6b bezrobotnych. Mediana liczby 0s6b bezrobotnych w prébie (z uwzgled-
nieniem wszystkich czterech kwartatéw) w podregionach wynosita bowiem 31
(warto$¢ minimalna 4, a maksymalna 161). Dla poréwnania, mediana liczby os6b
pracujacych i biernych zawodowo w przekroju podregionéw dla wszystkich kwar-
tatéw wynosita 385° i 41257 odpowiednio.

W wypadku estymacji liczby os6b bezrobotnych w przekroju podregionéw
warto w pierwszej kolejnosci rozwazy¢é w procesie kalibracji wag jako zmienne
pomocnicze informacje z rejestru bezrobotnych w celu zwigkszenia precyzji osza-
cowan. Mozna wzia¢ pod uwagg tez inne metody estymacji, ktére oferuje staty-
styka matych obszaréw (Rao i Molina, 2015). Pewne préby zwiazane z estymacja
liczby oséb pracujacych, bezrobotnych i biernych zawodowo w przekroju podre-
gionéw w latach 2010-2015 podje¢to juz w projekcie ,,Rozszerzenie Badania Ak-
tywnosci Ekonomicznej Ludno$ci”, w ktérym rolg koordynatora merytorycznego
petnit autor niniejszej ksiazki (GUS, 2018c). W tym celu wykorzystano m.in. wie-
lomianowy mieszany model logistyczny i wielomianowy model mieszany z efek-
tami losowymi skorelowanymi w czasie i przestrzeni (Lépez-Vizcaino, Lombar-
dia i Morales, 2013; 2015). Przyktadem tego typu metod, ktére z powodzeniem
wykorzystano w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludnos$ci dla bardziej szcze-
gbétowo zdefiniowanych domen, moga by¢ réwniez strukturalne modele szeregéw
czasowych (Wilak, 2014).

5.6. Wnioski

Rozwazania zaprezentowane w niniejszym rozdziale nawiazuja do dynamicznie
rozwijajacej si¢ na §wiecie metody kalibracji, poSwigconej estymacji w badaniach
statystycznych z brakami odpowiedzi. Przedstawiono konstrukcj¢ estymatoréw
kalibracyjnych warto$ci globalnej uzyskanych w podejsciu jednokrokowym oraz
dwukrokowym typu A i B w sytuacji, gdy w badaniu wystgpuja jednostkowe
braki odpowiedzi. Dyskusji poddano réwniez sposéb konstrukcji wariancji roz-
wazanych estymatoréw wartosci globalnej otrzymanych w trzech rozpatrywanych
podejsciach. Rozwazania prowadzono w kontekscie estymacji wartosci global-

36 Warto$¢ minimalna 123, a maksymalna 1606.
57 Warto$¢ minimalna 119, a maksymalna 1585.
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nej i estymatora wariancji wartoSci globalnej zaréwno w populacji generalnej,
jak i w odpowiednio zdefiniowanych domenach.

W podejsciu jednokrokowym zaproponowano sposéb konstruowania wag es-
tymatora kalibracyjnego wartosci globalnej w domenie w sytuacji, gdy znane sa
wartosci globalne zmiennych pomocniczych x; w domenie oraz oszacowane war-
tosci globalne zmiennych pomocniczych x7 na zbiorze r4 dla dowolnie zdefinio-
wanej funkcji odleglosci. W algorytmach 4 i 5, bedacych uogdlnieniem metody
opisanej w pracy Sarndala i Lundstréma (2005) dla dowolnie zdefiniowanej funk-
cji odlegtosci, zaproponowano ponadto sposéb konstruowania wag kalibracyjnych
w podej$ciu dwukrokowym typu A i B.

Z wykorzystaniem rzeczywistych danych pochodzacych z Badania Aktywno-
Sci Ekonomicznej Ludnosci, w ktérym wystepuje zjawisko brakow odpowiedzi,
dokonano estymacji liczby oséb pracujacych, bezrobotnych i biernych zawodowo
w przekroju podregionéw, tj. na poziomie, dla ktérego Giéwny Urzad Statystyczny
nie dostarcza oficjalnych szacunkéw. W tym celu wykorzystano estymatory kali-
bracyjne wartosci globalnej w domenach dla réznie zdefiniowanej funkcji odlegto-
Sci oraz trzy metody wyznaczania wag kalibracyjnych (podejécie jednokrokowe
oraz dwukrokowe typu A i B). Rozwazano przy tym dwa zestawy zmiennych po-
mocniczych x7, z ktérych drugi brat pod uwage jako jedna ze zmiennych pomocni-
czych przynaleznos$¢ respondenta do odpowiedniego podregionu. Pokazano w ten
sposéb, ze nie tylko wystgpuje zysk na precyzji w stosunku do oszacowan, ktére
mozna by uzyskaé z wykorzystaniem zestawu wag kalibracyjnych stosowanych
aktualnie w Badaniu Aktywnos$ci Ekonomicznej Ludnosci (podejscie bazowe), ale
takze, ze uzyskane oszacowania wybranych charakterystyk rynku pracy na pozio-
mie podregionéw sg na ogdt wiarygodne (akceptowalna precyzja).

Na zakorniczenie rozwazan mozna si¢ pokusié¢ o opinig, ze kalibracja w ujeciu
prezentowanym w tym rozdziale, bedzie odgrywac w polskiej praktyce badan sta-
tystycznych coraz wigksza rolg. Wynika to z tego, ze w zasadzie wszystkie badania
obarczone sg blgdami nielosowymi w postaci brakéw odpowiedzi.



RozDzZI1IAL

Kalibracja zintegrowana w spisach
mieszanych

6.1. Wprowadzenie

Przez pojgcie spisu ludnosci (spisu) nalezy rozumie¢ okresowe badanie, ktérego
gléwnym celem jest pozyskanie pelnej informacji o stanie i strukturze ludno-
Sci wedlug podstawowych cech demograficznych, spotecznych i ekonomicznych
z uwzglednieniem najbardziej szczegétowych przekrojéw terytorialnych (Gotata,
2018). Spisy powszechne, obok badan reprezentacyjnych, naleza do najwazniej-
szych Zrédet informacji o warunkach zycia ludnosci i sa prowadzone w zasadzie
przez wszystkie krajowe urzedy statystyczne na calym $wiecie (Krywult-
-Albariska, 2013; Paradysz, 2009). Sa one jednoczesnie najstarszymi badaniami
statystycznymi, ktérych historia sigga starozytnych Chin, Japonii, Grecji, Persji
oraz Egiptu (Bethlehem, 2009). Jak podaje Gotata (2018), pierwszych wzmianek
na temat spiséw mozna si¢ doszukiwaé juz w Babilonii, w ktérej okoto 4 tys. lat
p-n.e. przeprowadzano badanie populacji w celu okreslenia zapotrzebowania
na zywnos¢, czy w starozytnym Egipcie (2,5 tys. lat p.n.e.), gdzie spisywano
ludno$¢ na potrzeby ustalenia zasobow sity roboczej w procesie budowy piramid.
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Wzmianki na temat spisu powszechnego, ktéry miat poméc w ustaleniu stanu
majatkowego mieszkancéw rzymskiej prowincji Syrii oraz Judei, mozna réwniez
znalez¢é w czasach narodzin Jezusa Chrystusa w Ewangelii wedlug $wigtego
Fukasza’®.

Historia nowozytnych spiséw jest jednak znacznie krétsza i przypada na XVII
i XVIII wiek. Dotyczy to m.in. spiséw, ktére przeprowadzono w Szwecji, Francji,
Rosji czy Prusach. Pierwszy spis ludnosci w Polsce rowniez przypada na ten okres.
Odbyt si¢ w 1789 roku, a jego inicjatorem byl Fryderyk J6zef Moszynski. Spis
przeprowadzony zostal na podstawie uchwalonej przez Sejm Czteroletni (1788-
1792) konstytucji z 22 czerwca 1789 roku ,,Lustracya dyméw i podanie ludnosci”.

Wspblczesnie mozna wyodrebnic kilka r6znych sposobéw przeprowadzania
spisu powszechnego jako najwazniejszego Zrédta danych statystycznych o spote-
czenstwie (Bergsewicz i Gotata, 2018; Dygaszewicz, 2009; Gotata, 2018; Valente,
2010):

— Spis tradycyjny — ktory jest zazwyczaj przeprowadzany co 10 lat (rzadziej
co 5 lat) i jest jedna z najczesciej spotykanych form spisu, w ktérym dane
pozyskiwane sa zarowno w drodze wypetnienia kwestionariusza spisowego
przez respondentow, jak i w drodze wywiadu przeprowadzonego przez an-
kieteréw. Tego typu spisy przeprowadza si¢ migdzy innymi w takich pan-
stwach jak Kanada, Rosja, Wielka Brytania, Stowacja, Wegry czy Kolumbia.
Réwniez Narodowy Spis Powszechny Ludnosci i Mieszkan w 2002 roku
przeprowadzony byt w Polsce z wykorzystaniem metody tradycyjne;.

— Spis tradycyjny z coroczna aktualizacja danych — jest to pewna odmiana
spisu tradycyjnego, w ktorej dokonuje si¢ corocznej modyfikacji szacunkéw
liczby ludnosci i podstawowych cech demograficznych w roku spisowym.
W odniesieniu do gospodarstw domowych kazdego roku przez kolejne dzie-
sigé lat do kolejnego spisu przeprowadzane sg natomiast odpowiednie ba-
dania reprezentacyjne o charakterze spoteczno-ekonomicznym. Tego typu
spisy przeprowadzane sa m.in. w Stanach Zjednoczonych.

— Spis kroczacy — jest to rodzaj spisu, ktéry ma charakter badania ciaglego.
Informacje o osobach i gospodarstwach domowych sa zbierane stopniowo
poprzez kumulacje wczesniejszych wynikow obejmujacych obszar catego
pafistwa, w czasie zazwyczaj kilku lat, w przeciwienstwie do jednego dnia
tzw. momentu krytycznego lub krétkiego okresu. Tego typu spis moze by¢
zaprojektowany jako pewien cykl corocznych badan reprezentacyjnych,

B w owym czasie wyszlo rozporzadzenie Cezara Augusta, zeby przeprowadzi¢ spis ludnosci
w catym panstwie. Pierwszy ten spis odbyt si¢ wéwczas, gdy wielkorzadca Syrii byt Kwiryniusz.
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ktére umozliwiaja uogdlnianie wynikow na catg populacje. W tym celu
mozna dokonywaé odpowiedniej kalibracji wag, aby dostosowaé uzyskane
szacunki dla kluczowych zmiennych demograficznych do znanych struktur
ludnosciowych (Brown i Beaujouan, 2013). Spis kroczacy przeprowadzony
zostal m.in. we Francji w 2010 roku.

Spis oparty na rejestrach — tego rodzaju spisy powszechne przeprowa-
dzane sa przede wszystkim w krajach skandynawskich (Danii, Szwecji
czy Norwegii). Poczawszy od 1970 roku, sa one réwniez realizowane
w Finlandi. Jak nazwa spisu wskazuje, ich gléwnym celem jest jak naj-
pelniejsze wykorzystanie istniejacych Zrédet informacji w postaci reje-
strow administracyjnych, ktére na potrzeby spisu przeksztatcane sa w re-
jestry statystyczne. Aby mozliwe bylo przeprowadzenie tego typu spisu,
w danym panistwie musza funkcjonowaé odpowiedniej jakoSci rejestry
administracyjne, wsréd ktérych kluczowa role odgrywa rejestr ludnosci
obejmujacy cala populacje. Laczenie danych pochodzacych z rejestrow
odbywa si¢ poprzez wykorzystanie klucza identyfikacyjnego badZ staty-
stycznych metod integracji danych takich jak parowanie statystyczne czy
probabilistyczne taczenie rekordéw (D’Orazio, Di Zio i Scanu, 2006;
Roszka, 2013). W spisach opartych na rejestrach mozna réwniez wykorzy-
sta¢ w odpowiedni sposdb kalibracje, zgodnie z propozycja sformutowa-
na przez Wallgrenéw (2014). Mozna takze skorzystaé z tzw. podejScia
Renssena (1998), ktére zostalo wykorzystane w pracy Roszki i Szymko-
wiaka (2014) na potrzeby konstrukcji tabel dla zmiennych nieobserwo-
wanych jednoczesnie w dwoéch Zrédtach informacji na przyktadzie danych
pochodzacych z Europejskiego Badania Warunkéw Zycia Ludnosci i Bada-
nia Budzetéw Gospodarstw Domowych.

Spis wirtualny — to szczegdlny rodzaj spisu, w ktdrym wykorzystuje si¢
dane z rejestréw administracyjnych oraz z badan reprezentacyjnych. Jest on
stosowany z duzym powodzeniem w Holandii, a jego gtéwnym celem jest
budowa zintegrowanego systemu mikrobaz zlozonego z danych o spdjnych
definicjach, ktére zawieraja szczegdtowe informacje demograficzne, ekono-
miczne oraz spoleczne dotyczace populacji oséb, gospodarstw domowych
czy mieszkan (Gerards, 2012). Réwniez w tego typu spisach, bedacych
pewna odmiang metody mieszanej, wykorzystywane jest podejScie kalibra-
cyjne w postaci wspomnianej juz metody powtarzanego wazenia (de Waal,
2015; Knottnerus i van Duin, 2006; Lumiste, 2011).

Spis oparty na metodach mieszanych — spis ten polega na wykorzystaniu
wielu réznych Zrédet danych statystycznych. W ujeciu klasycznym oznacza
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to wykorzystanie rejestrow administracyjnych i informacji pochodzacych
ze spisu tradycyjnego. W praktyce tego typu taczenie danych nie znalazto
jednak zastosowania. Zdecydowanie czg$ciej stosuje si¢ taczenie informacji
z rejestréw administracyjnych, ktére uzupetniane sa wynikami odpowied-
niego badania reprezentacyjnego®®. Spis metoda mieszana przeprowadzony
byt migdzy innymi w 2011 roku w Niemczech oraz w Polsce.

Jak pokazuje powyzszy opis, nie ma jednej uniwersalnej metody przeprowa-
dzenia spisu. R6zne panstwa w latach 2010-2011 wdrozyty do praktyki odmienne
modele spisu. Przedstawiono je na rysunku 6.1. Dwoma dominujacymi typami
spisow byt spis tradycyjny oraz realizowany metoda mieszang. Francja byta w za-
sadzie jedynym panistwem europejskim, ktére zdecydowalo si¢ na spis kroczacy.

Metoda przeprowadzania spiséw

Tradycyjny spis

Spis oparty na rejestrach

Spis mieszany
Spis kroczay
’ eg inlandia

Rysunek 6.1. Metody przeprowadzania spiséw w krajach
europejskich w latach 2010-2011

Zrédto: na podstawie Valente (2010).

» Wiegcej informacji na temat tego typu spiséw mozna znalez¢é w podrozdziale 6.2.
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Z kolei spisy oparte w catoSci na rejestrach sa domena panstw, w ktérych istnieje
bardzo dobra infrastruktura statystyczna, ktérej podstawg sa wysokiej jakosci reje-
stry administracyjne. Dotyczy to w pierwszej kolejnosci Szwecji, Danii, Norwegii
oraz Finlandii. Na tego typu spis zdecydowata si¢ rowniez po raz pierwszy w 2011
roku Austria.

Podejscie kalibracyjne, ktére jest przedmiotem szczegétowych rozwazan w ni-
niejszej ksiazce, jest szeroko wykorzystywane w spisach powszechnych. W za-
sadzie mozna je wykorzysta¢ w spisach bazujacych na dowolnej metodzie gro-
madzenia danych. W zaleznosci od przyjetej metody spisu, w naturalny sposéb
zastosowanie kalibracji wymaga nieco innych rozwigzai metodologicznych. Z po-
wodzeniem podejScie kalibracyjne mozna wykorzystaé w spisach opartych catko-
wicie na rejestrach administracyjnych (A. Wallgren i B. Wallgren, 2014), spisach
kroczacych (Brown i Beaujouan, 2013), spisie wirtualnym (Boonstra, 2004) czy
w spisach opartych na metodzie mieszanej (Miinnich, Burgard, Gabler, Gannin-
ger i Kolb, 2014; Miinnich, Wagner i Sachs, 2012). Réwniez w Polsce, w kt6-
rej ostatni spis powszechny z 2011 roku byt przeprowadzony metoda mieszana,
zastosowano podejscie kalibracyjne. Zostato ono opisane w kontekscie ludnosci
rezydujacej w artykule Szymkowiaka (2014).

W dalszej czesci ksiazki szczegbélowo przedstawiono opis podejscia kalibra-
cyjnego w spisach mieszanych na przyktadzie Narodowego Spisu Powszechnego
Ludnosci i Mieszkani 2011 w konteksScie ludnos$ci faktycznie zamieszkatej. Przed-
stawiono réwniez propozycje zastosowania kalibracji zintegrowanej na danych
pochodzacych z tego spisu. Mimo ze podejscie zintegrowane nie zostato uwzgled-
nione w ostatnim spisie, bedzie je mozna z powodzeniem wykorzysta¢ w zbli-
zajacym si¢ Narodowym Spisie Powszechnym LudnoSci i Mieszkan 2021, ktéry
zostanie rowniez przeprowadzony metoda mieszana.

6.2. Idea spisow mieszanych na przykladzie NSP 2011

Spisy mieszane, obok spisow realizowanych z wykorzystaniem podejscia tradycyj-
nego, naleza do najczgsciej stosowanych w praktyce metod gromadzenia danych.
W rundzie spisowej 2010-2011, oprécz Polski, na te forme spisu zdecydowaly si¢
réwniez Niemcy, Hiszpania, Wiochy, Stowacja, Stowenia, Belgia, Czechy, Islan-
dia, Litwa, FL.otwa i Estonia. Z jednej strony wynikato to z tego, ze panistwa te miaty
odpowiednia infrastrukture statystyczna w postaci rejestrow. Z drugiej za$ byto
to konsekwencja koniecznoS$ci pozyskania pewnych informacji w drodze badania
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reprezentacyjnego, ktére nie byty dostgpne w rejestrach. Uzupetnienie danych re-
jestrowych wynikami badania reprezentacyjnego, na podstawie ktérego mozliwe
bylo uogélnianie wynikéw na cata populacje, jest fundamentem podej$cia miesza-
nego. W tego typu rozwiazaniu spisowym taczy si¢ zatem dane z rejestrow admi-
nistracyjnych na poziomie jednostkowym z danymi z badania reprezentacyjnego.
W rezultacie otrzymuje si¢ tzw. ztoty rekord, w ktérym dane pochodza z réznego
rodzaju Zrodet statystycznych.

Podejscie mieszane moze by¢ rowniez zastosowane w innym ujeciu. Mozna
dokonaé potaczenia danych pochodzacych z rejestréw administracyjnych z tymi
uzyskanymi w drodze spisu petnego. Tego typu podejscie nie znalazto jednak
ostatecznie zastosowania w praktyce, mimo ze pewne kraje, takie jak Hiszpania,
wstepnie rozwazaly t¢ metode gromadzenia danych. W zwiazku z powyzszym nie
bedzie ono dalej rozpatrywane w ksiazce w kontekscie spiséw mieszanych.

Gléwnym uzasadnieniem wprowadzenia mieszanej metody spisu przez kilka
panstw europejskich, w ktérej taczy si¢ dane z rejestrow z informacjami z badania
reprezentacyjnego, jest redukcja kosztow oraz zmniejszenie obciazen responden-
téw w poréwnaniu z podejsciem tradycyjnym. Szacuje si¢ na przyktad, ze w Hisz-
panii w 2011 roku spis przeprowadzony metoda mieszang kosztowal 85 milio-
néw euro, co stanowito okoto 20% kosztow, jakie nalezatoby ponie$¢ w zwiazku
z zastosowaniem tradycyjnej formy jego realizacji (Argiieso i Vega, 2014). Waz-
nym aspektem jest réwniez odpowiednia jakos$¢ spisow, w ktérych w catosci badz
w pewnym zakresie wykorzystywane sa dane pochodzace ze Zrédet administracyj-
nych. Temu zagadnieniu oraz dyskusji i ocenie jakosci informacji pozyskiwanych
w spisach ludnosci pos§wigcone sa prace Gotaty (2012; 2014; 2018).

W paiistwach, ktére zdecydowaly si¢ na wykorzystanie w spisie mieszanym
danych z rejestréw i systeméw administracyjnych, kluczowy byt rejestr ludno-
Sci. Oprécz niego wykorzystywano na ogoét wiele innych rejestrow — odnosza-
cych sig do ubezpieczen spotecznych, danych podatkowych, zwigzanych z edu-
kacja, zdrowiem itd. W kontekscie badania reprezentacyjnego, ktérego gtéwnym
celem byto pozyskanie informacji niedostgpnych w rejestrach administracyjnych,
zastosowano rézne rozwigzania metodologiczne i liczebnos$¢ préby. Na przyktad
w Niemczech badanie reprezentacyjne obejmowato prébe liczaca 10% (Bechtold,
2013; Federal Statistical Office, 2017), w Hiszpanii rowniez 10% (Argiieso i Vega,
2014), a w Polsce objgto nim 20% mieszkan, co oznaczato, ze w badaniu reprezen-
tacyjnym udziat wzigto okoto 20% populacji mieszkancéw Polski (GUS, 2012).

W Polsce w 2011 roku przeprowadzono po raz pierwszy w historii spis po-
wszechny z uwzglednieniem podejscia mieszanego. Oznaczalo to, ze spis przepro-
wadzono w formie badania petnego, ktére obejmowato cata populacje, oraz bada-
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nia reprezentacyjnego. W wypadku badania pelnego wykorzystano tzw. krétki for-
mularz, ktéry zostal wypelniony danymi pochodzacymi z rejestréw administracyj-
nych oraz zweryfikowanymi przez respondentéw w samospisie internetowym®’.
W kontekscie badania reprezentacyjnego wykorzystano natomiast tzw. formularz
dlugi, ktéry obejmowal szeroki zakres tematyczny z duza liczba pytai (ponad
12001), ktére po uogdlnieniu na cata populacje pozwolity na szeroka charakte-
rystyke demograficzno-spoteczng i ekonomiczng ludnosci. W przeprowadzonym
badaniu reprezentacyjnym poruszane byty kwestie odnoszace si¢ do szesciu grup
tematycznych:

— ludnoSci i jej charakterystyki demograficzno-spolecznej,

— aktywnoSci ekonomicznej,

migracji wewngtrznych i zagranicznych ludnosci,
narodowosci i wyznania,

gospodarstw domowych i rodzin,

— budynkéw i mieszkan.

Warto wspomnieé, ze spis, ktdry odbyt sie¢ w 2011 roku, byt pierwszym po-
wszechnym badaniem zrealizowanym wytacznie przy wykorzystaniu formularzy
elektronicznych. Mianowicie, oprécz wywiadéw przeprowadzanych przez rach-
mistrzéw spisowych z wykorzystaniem urzadzen typu hand-held (metoda CAPI),
w spisie zastosowano dwie nowe metody zbierania danych: wywiady telefoniczne
wspomagane przez komputer (metoda CATI) oraz samospis internetowy (metoda
CAIl) (Dygaszewicz, 2012; Paradysz, 2012).

Odrebna kwestia wymagajaca wyjasnienia, niezbedng z punktu widzenia za-
stosowan kalibracji w Narodowym Spisie Powszechnym LudnoSci i Mieszkan
2011, opisanych w podrozdziatach 6.3 i 6.5, jest przedstawienie sposobu losowa-
nia préby w badaniu reprezentacyjnym.

Jak wcze$niej wspomniano, badanie reprezentacyjne w NSP 2011 zaplano-
wano w taki sposob, aby obejmowato duza dwudziestoprocentowa probe losowa.
Oznaczalo to, ze w préobie znalazto si¢ okoto 8 mln 0s6b mieszkajacych lub prze-
bywajacych w okoto 2744 tys. mieszkan wylosowanych sposrdd blisko 13,5 mln
mieszkan znajdujacych si¢ w operacie losowania®?. Jednostka losowania byto

60 Szacuje sig, ze okoto 10% os6b skorzystato z mozliwosci weryfikacji danych pochodzacych
z rejestrow administracyjnych. W wypadku respondentéw, ktérzy nie skorzystali z mozliwosci sa-
mospisu, przyjeto zasade, ze beda odpowiadaty im dane pobrane ze Zrddet administracyjnych.

81'W trakcie badania reprezentacyjnego pytano m.in. o wyksztalcenie oséb, zagadnienia zwia-
zane z niepetnosprawnoscia czy dojazdami do pracy itp.

62 Opis sposobu losowania préby, obejmujacy najwazniejsze elementy, zostal przedstawiony na
podstawie opracowania GUS (2012).
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mieszkanie, a doktadniej jego adres. Operat losowania mieszkan zostat utworzony
na podstawie dostgpnych rejestréw i systeméw informacyjnych, a nastgpnie pod-
legal odpowiedniemu uporzadkowaniu i podzieleniu na poszczegélne warstwy.
W operacie losowania préby pominigto obiekty zbiorowego zamieszkania nieza-
wierajace mieszkan, obiekty zamknigte oraz mieszkania na terenie obiektow za-
mknigtych, mieszkania w obiektach zbiorowego zakwaterowania stanowiacych
obiekty zamknigte, pomieszczenia prowizoryczne oraz mieszkania niezamiesz-
kane, zniszczone na skutek klgsk zywiotowych, w szczegdlnosci powodzi.

Ze wzgledu na to, ze gléwnym celem przeprowadzonego badania reprezen-
tacyjnego byto dostarczenie informacji o sytuacji spoteczno-demograficznej na
poziomie powiatow, niezbgdne byto dokonanie podziatu zatozonej dwudziesto-
procentowej proby mieszkan dla Polski na tym poziomie przestrzennej agrega-
cji. W przeprowadzonym badaniu reprezentacyjnym przyjeto alokacje pierwiast-
kowa, w ktdrej liczba mieszkan losowanych w p-tym powiecie byta proporcjonalna
do pierwiastka kwadratowego z populacyjnej liczby mieszkan. Wyrazata si¢ ona

wzorem:
vV Ny
= (6.1
Zp Np
gdzie n,, to liczebnos¢ proby w p-tym powiecie, n to zalozona liczebnos¢ proby
dla Polski, a N, to liczba mieszkat w p-tym powiecie.

np=mn-

Taki spos6b alokacji proby pomigdzy powiaty wynikat z tego, ze alokacja
pierwiastkowa stanowita kompromis pomigdzy alokacja proporcjonalng a alokacja
zapewniajaca jednakowa precyzje dla subpopulacji. Gdyby zdecydowano si¢ na
proporcjonalne losowanie proby, oznaczatoby to, ze w kazdym powiecie préba sta-
nowitaby 20% populacji tego powiatu. Poniewaz precyzja oszacowan, tj. Srednie
btedy szacunku, zaleza od liczebnosci proby, mozliwe bytoby uzyskanie niedosta-
tecznej precyzji dla mniejszych powiatéw. W drugim przypadku, tj. gdyby chciano
uzyskaé jednakowgq precyzje oszacowan dla wszystkich powiatéw, odbytoby si¢ to
kosztem istotnego ,,sptaszczenia” préby®3.

W celu wylosowania w kazdym z 379 powiatéw® préby o ustalonej liczebno-
Sci zgodnie ze wzorem (6.1) zastosowany zostal schemat losowania jednostop-
niowego warstwowego. Jednostki losowania, jak juz zasygnalizowano, stanowity
mieszkania, przy czym zostaly one przed losowaniem pogrupowane w warstwy
w celu zwigkszenia efektywnosci losowania. Warto przy tym nadmienié, ze Giow-

63 Pewna modyfikacje alokacji proby przeprowadzono dla Warszawy. Jej sposéb przedstawiono
w opracowaniu GUS (2012).
4 Liczba powiatéw w Polsce w 2011 roku.
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ny Urzad Statystyczny zastosowat r6zne podejScie do warstwowania w zaleznoSci
od typu powiatu i gminy. W miastach na prawach powiatéw, ale réwniez w wigk-
szych miastach niebedacych powiatami, na pierwszym etapie wyrézniono podziat
mieszkan na dwie kategorie: mieszkania w ,,blokowiskach” oraz pozostate miesz-
kania. Nastgpnie w kazdej z dwéch wyodrgbnionych grup dokonano warstwowa-
nia w zaleznos$ci od liczby os6b w mieszkaniu. W kolejnym kroku w obrebie tak
utworzonych kategorii przeprowadzono dalsze warstwowanie na cztery grupy ze
wzgledu na:

— wystgpowanie osoby pracujacej w mieszkaniu,

— wystepowanie emeryta lub rencisty w wypadku braku pracujacego,

— wystgpowanie bezrobotnego w mieszkaniu w wypadku braku wyzej wymie-

nionych oséb,

— mieszkania z innymi osobami.

W wypadku pozostatych powiatéw, w pierwszym kroku dokonano warstwo-
wania wedlug gmin, przy czym gminy miejsko-wiejskie traktowane byty jako dwie
oddzielne gminy. W mniejszych miastach pominigto etap podziatu na mieszka-
nia w ,,blokowiskach” i pozostate mieszkania, a warstwowanie odbywato si¢ jak
w duzych miastach. Z kolei w gminach wiejskich w pierwszym kroku mieszka-
nia zostaly podzielone na dwie kategorie: mieszkania z uzytkownikiem gospo-
darstwa rolnego oraz pozostate mieszkania. W pierwszej kategorii dokonano war-
stwowania wedtug liczby oséb zamieszkalych w mieszkaniu, a nastgpnie wedtug
powierzchni gospodarstwa rolnego. W odniesieniu do drugiej kategorii mieszkani
wykonano warstwowanie analogicznie do matych miast.

Ostatecznie w wyniku tak przeprowadzonego warstwowania utworzono okoto
70,5 tys. warstw, w ktérych wielkosS¢ proby wahata si¢ od 6 do ponad 49%. Warto
podkresli¢, ze po utworzeniu warstw ustalone zostaty liczebnosci préb do wyloso-
wania w poszczeg6lnych warstwach. Okreslona w wyniku alokacji pierwiastkowej
zgodnie ze wzorem (6.1) frakcja losowania w danym powiecie obowiazywata we
wszystkich gminach danego powiatu oraz w warstwach utworzonych wewnatrz
gmin.

Do oszacowania wartosci globalnej liczby 0séb na poziomie agregacji typu:
Polska, wojewddztwa i powiaty wykorzystywano estymator kalibracyjny wartosci
globalnej postaci:

TcAL = Z WhijYhijs (6.2)

h.i,j
gdzie h oznacza odpowiednia warstwe, ¢ — kod mieszkania, czyli jednostke loso-
wania w probie, a j — osobg zaliczong do sktadu danego mieszkania. Wystepujace
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we wzorze (6.2) wagi wy;; oznaczaja z kolei wagi kalibracyjne, ktérych sposéb
konstruowania przedstawiono w podrozdziale 6.3.

W procesie oszacowania wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci glo-
balnej (6.2) skorzystano z metody linearyzacji Taylora. Estymator wariancji es-
tymatora kalibracyjnego wartosci globalnej (6.2) byt wyznaczony z nastgpujacego
wzoru:

1-3) 5 Whigbnis )

ny S Whi Y

_JLZ(thijyhij_w), (6.3)
i

ﬁ2(A ) § : nh(
TCAL) =
B np, ; n,

gdzie ny, oznacza liczb¢ mieszkan w danej warstwie w zrealizowanej prébie, a Ny,
jest liczba mieszkan z danej warstwy w populacji. Ostatecznie do oceny jakoS$ci
estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej wyznaczono wskazniki precyzji es-
tymacji w postaci wzglednego Sredniego btedu szacunku REE, ktéry wyraza sig¢
wzorem (1.32).

W wypadku wyznaczania oszacowan punktowych wartoSci globalnej, ich wa-
riancji oraz wzglednych Srednich btgdéw szacunku na poziomach agregacji, ktére
nie pokrywaja si¢ z warstwami stosowanymi w losowaniu préby, mozna dokonaé
estymacji wartoSci globalnej w domenach, w ktérych konstruuje si¢ zmienna po-
mocnicza réwng analizowanej zmiennej dla rozwazanej domeny (podpopulacji)
oraz przyjmujaca wartosci zerowe poza rozwazang domena®.

Kluczowa rolg w procesie estymacji odgrywaja zatem wagi kalibracyjne, ktére
umozliwiaja uogdlnianie wynikéw na poziom populacji oraz w odpowiednio zde-
finiowanych domenach. Wykorzystanie danych z réznych Zrédet wymagato jed-
nak wczesniejszego skorygowania wag wynikajacych z planu losowania préby dla
wszystkich oséb bioracych udzial w badaniu reprezentacyjnym. Zabieg taki byt
niezbedny, aby w konteksScie kluczowych zmiennych demograficznych zachowacd
spdjnos¢ pomigdzy wynikami badania reprezentacyjnego a danymi ze spisu pel-
nego bazujacego na zrodtach administracyjnych.

6.3. Kalibracja wag w NSP 2011

Wykorzystana w NSP 2011 procedura wyznaczania wag kalibracyjnych obejmo-
wala trzy zasadnicze etapy. Zostaly one w syntetyczny spos6b opisane w algo-
rytmie 7. Wagi kalibracyjne utworzono oddzielnie dla ludnosci rezydujace;j i fak-

65 Podejscie takie rozwazane byto we wczesniejszych rozdziatach — por. wzory (1.58)—(1.60).
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tycznie zamieszkatej. W algorytmie 7 przedstawiono ogdlne kroki, jakie podjeto
przy wyznaczaniu wag dla obydwu kategorii ludno$ci. R6znice w procesie kali-
bracji dotyczyty jedynie sposobu okreslania przekrojow, dla ktérych wyznaczano
wagi. W dalszej czgsci tego podrozdziatu opisano sposéb wyznaczania wag ka-
libracyjnych dla ludnoSci faktycznej. Doktadnie przedstawiono podejscie wyzna-
czania wag kalibracyjnych stanowiacych trzeci etap algorytmu 7. Z kolei w arty-
kule Szymkowiaka (2014) przedstawiono sposoéb konstruowania wag kalibracyj-
nych dla ludnosci rezydujacej®.

Algorytm 7. Konstrukcja wag kalibracyjnych w NSP 2011

Krok 1: Wyznaczenie wag pierwotnych

W pierwszym kroku wyznaczono wagi pierwotne d; wynikajace z przyjetego spo-
sobu losowania préby, ktdry zostat szczegétowo opisany w podrozdziale 6.2. Wagi
pierwotne zostaty skonstruowane jako odwrotno$¢ frakcji losowania dla wspo-
mnianych wczedniej 70,5 tys. warstw. W ramach kazdej z wyznaczonych warstw
wagi byly identyczne. Oznacza to, ze wszystkie osoby w gospodarstwach domo-
wych z mieszkan przynalezacych do tej samej warstwy otrzymaty tg sama wage
pierwotna.

Krok 2: Korekta wag ze wzgledu na jednostkowe braki danych

Na drugim etapie wagi pierwotne musiaty zostaé skorygowane ze wzglgdu na to,
ze 13,7% ankiet mieszkaniowych w badaniu reprezentacyjnym z réznych powo-
déw nie zostato wypetnionych. Tak wyznaczone wagi skorygowane, wyznaczone
na drugim etapie (oznaczane przez vy), zostaly wykorzystane do uogdlniania wy-
nik6éw spisu w zakresie mieszkan, gospodarstw domowych oraz rodzin.

Krok 3: Wyznaczenie wag kalibracyjnych dla osob

Ostatni (trzeci) etap obejmowat kalibracj¢ wag wyznaczonych w drugim kroku ich
korygowania. Wynikat z tego, ze nie byla zachowana zgodno§¢ pomigdzy wyni-
kami badania reprezentacyjnego a danymi ze spisu pelnego zasilanego rejestrami
i systemami administracyjnymi. Brak spdjnosci dostrzegalny byt przede wszyst-
kim w odniesieniu do podstawowych zmiennych demograficznych dotyczacych
ptci, wieku (rocznikéw lub grup wieku) oraz miejsca zamieszkania — poziom po-
wiatu z wyodrebnieniem czgsci miejskiej 1 wiejskiej. Wagi te zostaly oznaczone
jako wy.

66 Definicje ludnos$ci rezydujacej i faktycznie zamieszkalej przyjete na potrzeby spisu mozna
znalez¢ w opracowaniach GUS (2012) oraz Gotaty (2018).

181



Konieczno$¢ zastosowania podejscia kalibracyjnego opisanego szczegétowo
w trzecim kroku algorytmu 7 wynikata z tego, Ze suma wag v;,%” na poziomie ca-
tego kraju, w odniesieniu do ludnosci faktycznie zamieszkatej, nie odtwarzata zna-
nej liczby os6b z badania pelnego (wyprowadzonej na podstawie rejestréw). Po-
dobna sytuacja wystgpowata w innych przekrojach wyznaczonych przez kombina-
cje wariantow pici, rocznikéw lub grup wieku czy miejsca zamieszkania. ROwniez
tutaj wagi vy nie sumowatly si¢ do znanych wartosci globalnych ze spisu pelnego
w odpowiednich przekrojach.

Finalnie, jako zmienne pomocnicze wykorzystane w procesie kalibracji zdecy-
dowano si¢ wykorzysta¢ wspomniane juz zmienne demograficzne: pte¢, wiek oraz
miejsce zamieszkania. Wynikato to z dwéch zasadniczych powodéw. Po pierwsze
informacje na temat tych zmiennych demograficznych byty kompletne zar6wno
W spisie petnym bazujacym na rejestrach, jak i w przeprowadzonym badaniu repre-
zentacyjnym, tj. nie zawieraly brakéw danych. Po drugie w badaniach spotecznych
na potrzeby kalibracji wag, jak wskazuje literatura przedmiotu, najczgsciej wyko-
rzystuje si¢ zmienne demograficzne (Siarndal i Lundstrom, 2005). Mozna réwniez
rozpatrywa¢ inne metody doboru zmiennych, na przyktad wykorzystujace analiz¢
sktadowych gtéwnych (Cardot, Goga i Shehzad, 2017; Szymkowiak, 2017), re-
gresje¢ LASSO (McConville i in., 2017) czy estymacje kalibracyjna z parametrem
kary (Guggemos i Till¢, 2010). Tego typu podejscia nie byly jednak rozpatrywane
w procesie ustalania najwazniejszych zmiennych pomocniczych, ktére nalezato
uwzgledni¢ w kalibracji wag w NSP 2011.

W odniesieniu do zmiennych pomocniczych kalibracje przeprowadzono w ra-
mach kazdego z 379 powiatéw i 16 wojewddztw oraz w kazdym przekroju wy-
znaczonym przez kategori¢ zmiennej pte¢ (mezczyzna, kobieta), miejsce zamiesz-
kania (czg$¢ miejska i wiejska) oraz wiek. W wypadku wieku przyjeto ponadto
zatozenie, ze na poziomie wojewddztwa kalibracji dokonywano w obregbie poje-
dynczych rocznikéw wieku, tj. 0,1, .. .,84,854, przy czym dla oséb w wieku 85 lat
1 wigcej utworzono jedna kategori¢ 85+. Oznaczato to zatem, ze wagi kalibracyjne
wyg wyznaczane byty w taki sposéb, aby odtwarzaé znane struktury demograficzne
w wojewddztwach ze spisu pelnego w kazdym z przekrojéw wyznaczonych przez
kategorig¢ pici, miejsca zamieszkania i rocznika wieku.

Ze wzgledu na to, ze nie wszystkie roczniki wieku byly reprezentowane w ba-
daniu reprezentacyjnym na poziomie powiatéw, przyjeto zasade, ze na tym po-
ziomie agregacji przestrzennej utworzone zostang pigcioletnie grupy wieku: 04,
5-9, 10-12, 13-14, 15-17, 18-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44, 4549,

67 Wagi te, jak juz wspomniano, stanowily pewna korekte wag d; wynikajacych z przyjetego
w badaniu reprezentacyjnym planu losowania préby.
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50-54, 55-59, 60-64, 65-69, 70-74, 75-79, 80-84 oraz 85+. Wyjatek stanowity
osoby z przedzialu wiekowego 10-19 lat, dla ktérych utworzono dwu- oraz trzy-
letnie grupy wieku. Bylo to zwigzane z tym, ze osoby takie byty w wieku szkol-
nym i zachodzita potrzeba bardziej szczegétowych zestawieni spisowych w kon-
tekscie edukacji mtodziezy. Przyjeto ponadto zasade, ze dla pigciu najwigkszych
ze wzgledu na liczbg ludnosci w Polsce miast (Warszawy, Krakowa, Lodzi, Wro-
ctawia i Poznania) wagi kalibracyjne powinny odtwarza¢ znana liczbe ludnosci
faktycznie zamieszkatej w rocznikach wieku 0,1,...,99,100+ (w wypadku War-
szawy) oraz 0,1,...,84,854 (dla pozostatych czterech miast). Nie uwzgledniano
podzialu Warszawy na dzielnice oraz Krakowa, f.odzi, Wroctawia i Poznania na
delegatury®.

Tworzenie odpowiednich przekrojow na potrzeby kalibracji wag w NSP 2011,
w konteksScie ludnosci faktycznej, przedstawiono w tabeli 6.1. Zawarto w niej
informacje na temat przekrojow, dla ktérych mozliwe bylo zastosowanie pode;j-
Scia kalibracyjnego (1) oraz dla ktérych odtworzenie znanych wartosci globalnych
w odpowiedniej podpopulacji nie byto mozliwe (0). Na przyktad, w powiatach nie
byto mozliwe na ogét zastosowanie kalibracji w przekroju wyznaczonym przez
kombinacj¢ miejsca zamieszkania, ptci oraz pojedynczych rocznikéw wieku z tego
wzgledu, ze w takim przekroju nie byto w czesci reprezentacyjnej spisu zadnego
reprezentanta. Z tego powodu dokonano agregacji wieku do odpowiednich grup.
W niektérych przypadkach z oczywistych powodéw (dotyczylo to miast na pra-
wach powiatu) nie brano réwniez pod uwage miejsca zamieszkania (czg$¢é miejska

Tabela 6.1. Sposéb tworzenia przekrojow w podejsciu kalibracyjnym w NSP 2011 -
kategoria ludnosci faktycznie zamieszkalej

Poziom agregacji/  Cze$¢ miejska/ Pleé — Grupy wieku — Pojedyncze
Zmienna pomocnicza wiejska -1, 2 1,2 0-4,... roczniki wieku
80-84,85+ 0,1,...,83, 0,1,...,98,
84,85+ 99,100+

Polska 1 1 1 1 0
Wojewddztwa 1 1 1 1 0
Powiaty® 1 1 1 0 0
Warszawa X 1 1 1 1
Pozostale cztery miasta® X 1 1 1 0

2 Bez pigciu najwigkszych miast.
b Krakéw, £6dz, Wroctaw, Poznar.

Objasnienia: 1 — kalibracja mozliwa, 0 — kalibracja niemozliwa, X — przekrdj nieadekwatny.

68 Tego typu dodatkowe warunki zostaty natlozone m.in. na wagi kalibracyjne w kontekscie lud-
nosci rezydujace;j.
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i wiejska), stad w tabeli taki przekrdj oznaczono jako nieadekwatny (x). Ostatecz-
nie kalibracj¢ nalezato przeprowadzi¢ w ponad 40 tys. domen wyznaczonych dla
kombinacji przekrojéw zdefiniowanych przez warianty trzech zmiennych pomoc-
niczych: plci, miejsca zamieszkania i wieku.

Ze wzgledu na to, ze proces kalibracji przeprowadzono w domenach, wagi
kalibracyjne zostaly wyznaczone poprzez rozwigzanie odpowiedniego zadania
optymalizacyjnego (W1)q—(W3)4 okreslonego we wzorach (2.53)—(2.55). Jak
wczesdniej wspomniano, w pierwszej kolejnosci poszukiwanie wag kalibracyjnych
rozpoczeto od metody liniowej. Bylo to konsekwencja tego, ze w takim wypadku
nie jest wymagane naktadanie na odpowiedni iloraz wag zadnych ograniczen
oraz ze mozna je wyznaczy¢ wprost ze wzoru. Ze wzgledu na to, ze wagi
kalibracyjne wykorzystujace podejScie liniowe charakteryzowaty si¢ dobrymi
wlasno$ciami, nie zaszta konieczno$¢ zastosowania innych anizeli liniowa funkcji
kalibracyjnych F'(-). Ostatecznie wagi kalibracyjne wyznaczono ze wzoru (2.56),
przy czym na potrzeby oceny ich wlasno$ci uwaga zostata skupiona na czterech
kluczowych aspektach odnoszacych si¢ do:

1) wystepowania wag ujemnych,

2) stopnia odtworzenia znanych ze spisu petlnego struktur demograficznych

we wszystkich zdefiniowanych przekrojach,

3) stopnia skorelowania wag vy, stanowigcych korekte oryginalnych wag dj,
wynikajacych z przyjetego planu losowania préby (ze wzgledu na jednost-
kowe braki danych bedace konsekwencja tego, ze nie we wszystkich miesz-
kaniach mozna byto przeprowadzi¢ badanie), i wag kalibracyjnych oraz do
analizy histograméw ilorazéw tych wag,

4) wystgpowania wag ekstremalnych.

W kontek$cie pierwszej z analizowanych wtasnosci wag kalibracyjnych nie
stwierdzono wystgpowania wag ujemnych w zadnym z rozpatrywanych przekro-
jow. Jest to szczeg6lnie pozadana wtasnos¢, gdyz nie stoi w sprzecznoSci z defini-
cja wagi. Potwierdzeniem tego sa rozktady wag kalibracyjnych przedstawionych
na rysunku 6.2, a wyznaczonych na poziomie catego kraju w zaleznosci od pici
1 miejsca zamieszkania.

Réwniez drugi postulat odnoszacy si¢ do stopnia odtworzenia ze spisu petnego
znanych struktur demograficznych w zdefiniowanych domenach zostat spetniony.
Oznaczalo to, ze tablice spisowe wyznaczone z wykorzystaniem wag kalibracyj-
nych i danych pochodzacych z badania reprezentacyjnego dla kombinacji warian-
tow zmiennych: ple¢, miejsce zamieszkania oraz wiek (grupy wieku w wypadku
powiatéw lub pojedyncze roczniki wieku dla pigciu najwigkszych miast, woje-
wodztw czy catej Polski) odtwarzaty dokladnie znane tablice ze spisu pelnego.
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Rysunek 6.2. Rozklad wag kalibracyjnych w zaleznosci od plci i miejsca
zamieszkania

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Witasnos¢ ta dla niektérych funkcji kalibracyjnych nie zawsze musi by¢ spetniona,
o czym byla mowa wczesnie;j.

W analizie wlasno$ci wyznaczonych wag kalibracyjnych we wszystkich zato-
zonych przekrojach dokonano réwniez oceny stopnia skorelowania wag kalibra-
cyjnych wy, 1 wag vg. Na przyktad, na rysunku 6.3 przedstawiono korelacyjne dia-
gramy rozrzutu wag v i wi W przekroju wojewddztw. Mozna zauwazy¢ wyrazng
silng dodatnig zalezno$§¢ migdzy dwoma rozpatrywanymi rodzajami wag. Jest to
pozadana wtasnos¢, co oznacza, ze wyzszym wagom vy, odpowiadaja wyzsze war-
tosci wag wy, po kalibracji.
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Rysunek 6.3. Korelacyjny diagram rozrzutu wag v, i wag kalibracyjnych wy,
w przekroju wojewodztw

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Warto réwniez zwrdci¢ uwage, ze przy analizie rozrzutu wag wazny jest nie
tylko stopien skorelowania, ale takze spos6b uktadania si¢ punktéw. Pozadana jest
przy tym sytuacja, w ktérej punkty beda si¢ koncentrowaé wzdtuz prostej y = x.
Oznacza to bowiem, ze wagi w; nie beda odbiegaé¢ zbytnio od wag vi. W za-
sadzie jedynie dla wojewddztwa mazowieckiego zaobserwowano wystgpowanie
kilku punktéw, ktére §wiadcza o tym, ze po kalibracji waga vy znacznie zmienila
swoja warto$¢. W tym wypadku byto to zwiazane z wptywem Warszawy, dla ktérej
przyjeto zatozenie, ze wagi kalibracyjne odtwarza¢ beda znane wartosci globalne
ze spisu pelnego w pojedynczych rocznikach wieku 0,1,...,99,100+4 z uwzgled-
nieniem zmiennej odnoszacej si¢ do pici osoby.
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Rysunek 6.4. Korelacyjny diagram rozrzutu wag vy, i wy, i histogram mnoznikéw
kalibracyjnych g, dla Warszawy w przekroju plci

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Potwierdzeniem tego jest rysunek 6.4, na ktérym przedstawiono Korelacyjny
diagram rozrzutu wag vy, i wy, i histogram mnoznikéw kalibracyjnych g = wy, /vy,
dla Warszawy w przekroju pici. Wartos$ci wag kalibracyjnych wy, ktére znacznie
r6znity sig od wag vy, wystepuja zaréwno w grupie mezczyzn, jak i kobiet. W wy-
padku Warszawy mozna jednak zaobserwowaé, ze wag ekstremalnych jest kilka.
Co wigcej, dotyczyly one starszych rocznikéw wieku i bylo to zwigzane z tym,
ze w danym roczniku w badaniu reprezentacyjnym mogt wystapié jeden reprezen-
tant w prébie, podczas gdy w spisie petnym byto ich wigcej. Analiza histogramu
mnoznikéw kalibracyjnych g pozwala z kolei zauwazy¢, ze koncentrowaty si¢
one w poblizu jedynki, przy czym warto$¢ maksymalna wynosita gmax = 5,378%.

Warto réwniez wyraznie podkresli¢, ze w domenach, w ktérych wystepuja
wagi ekstremalne, w procesie estymacji nalezy zachowaé szczegélng uwage. By-
loby to istotne zwlaszcza wéwczas, gdyby omawiane zjawisko byto obserwowalne
na duza skalg. W odniesieniu do ludnoSci faktycznej, ze wzgledu na odpowied-
nio dobrane zmienne pomocnicze oraz przyjety w spisie sposéb losowania préby,
w wigkszosci domen nie stwierdzono wystgpowania ekstremalnych wag kalibra-
cyjnych. Ich wptyw w procesie uogdélniania wynikéw jest réwniez marginalny
w wypadku wielu pozioméw agregacji (jak wojewddztwo czy powiat). Ich rola

9 Wykres mnoznikéw kalibracyjnych g w celu czytelnosci ograniczono do przedziatu [0, 2].
Wynikalo to z tego, ze mnoznikéw kalibracyjnych g; wigkszych od 2 w wypadku Warszawy byto
jedynie 10.
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moze rosna¢ w bardziej szczegétowo zdefiniowanych domenach uwzgledniaja-
cych starsze roczniki wieku. Ze wzgledu na to, ze wag ekstremalnych w takich
przekrojach nie byto zbyt wiele, a i tablice spisowe w wigkszosci wykorzystywaty
w swojej konstrukcji grupy wieku jako jedna ze zmiennych, nie miaty one wigk-
$Zego znaczenia w procesie estymacji.

Wagi vy, ktére stanowity korekte wag dj. ze wzgledu na jednostkowe braki da-
nych, mialy t¢ wlasnosé, ze przyjmowaly taka sama wartos¢ dla wszystkich oséb
w ramach warstwy. Oznacza to w konsekwencji, ze wszystkie osoby wchodzace
w sktad danego gospodarstwa domowego mialy réwniez t¢ sama wage. Waga ta
zostata uzyta do uogdlniania wynikéw spisu w kontekScie gospodarstw domo-
wych. Przeprowadzona na trzecim etapie kalibracja wag, mimo ze odtwarzata
znane wartosci globalne dla kluczowych zmiennych demograficznych oraz miata
inne pozadane wilasnoSci, zmieniata wagi przypisane osobom w obrgbie tego sa-
mego gospodarstwa domowego. W konsekwencji oznaczato to, ze inny zestaw wag
musiat by¢ wykorzystywany w odniesieniu do gospodarstw domowych, a inny dla
0s6b w procesie uogdlniania wynikéw spisowych.

Powyzsza niedogodnos¢ eliminuje tzw. kalibracja zintegrowana, ktdra nie zo-
stala wykorzystana w praktyce w NSP 2011. Zastosowanie podejécia zintegro-
wanego spowodowatoby, ze nie tylko mogtyby zosta¢ odtworzone jednoczesnie
odpowiednie wartosci globalne zmiennych pomocniczych na poziomie 0séb i go-
spodarstw domowych, ale dodatkowo kazda osoba w ramach danego gospodar-
stwva domowego otrzymataby identyczng wage. Ten sam zestaw wag kalibracyj-
nych mégltby zatem zostaé wykorzystany w procesie uogélniania wynikéw dla
gospodarstw domowych oraz oséb.

W dalszej czgsci ksiazki, w podrozdziale 6.4, przedstawiono wybrane aspekty
teoretyczne kalibracji zintegrowanej. Z kolei w podrozdziale 6.5 dokonano eg-
zemplifikacji mozliwosci zastosowania podejscia zintegrowanego w spisach mie-
szanych na przyktadzie NSP 2011.

6.4. Teoretyczne podstawy kalibracji zintegrowanej

W badaniach statystycznych dotyczacych gospodarstw domowych bardzo cze-
sto zachodzi potrzeba jednoczesnej estymacji parametréw dla gospodarstw domo-
wych oraz oséb. W zwigzku z tym wymagane sa dwa rézne systemy wag: pierw-
szy do szacowania charakterystyk na poziomie gospodarstw domowych, a drugi —
na poziomie 0s6b. Takie podejscie ma jednak dwie zasadnicze niedogodnosci. Po
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pierwsze wymagana jest konstrukcja dwéch systemow wag. Po drugie wagi przy-
pisane do os6b powstate w wyniku procesu kalibracji nie uwzgledniaja przyna-
leznosci kilku oséb do tego samego gospodarstwa domowego. W praktyce wagi
przypisywane gospodarstwom domowym czgsto sa pochodng wag przypisanych
do 0s6b nalezacych do danego gospodarstwa domowego. Na przyktad, Alexander
(1987) proponuje, aby waga gospodarstwa domowego byta tozsama z waga przy-
pisana do glowy gospodarstwa domowego. Z kolei Chowdhury (1994) sugeruje
wyznaczenie Sredniej harmonicznej wag przypisanych osobom z danego gospo-
darstwa domowego w celu uzyskania wagi dla tego gospodarstwa.

Zaproponowane rozwiazania nie zyskaty jednak w praktyce badan statystycz-
nych szerszego uznania. Postulowano bowiem konieczno$¢ utworzenia innego sys-
temu wag, ktory mégtby zostaé wykorzystany zaréwno w uogélnianiu wynikéw
dla gospodarstw domowych, jak i 0s6b. W podejsciu takim zaktada si¢, ze wszyst-
kie osoby wchodzace w sktad danego gospodarstwa domowego powinny miec
identyczne wagi. Waga przypisana do tych oséb jest jednoczes$nie waga odnoszaca
si¢ do danego gospodarstwa domowego. Tego typu rozwiazanie jest szczegllnie
zalecane i rekomendowane przez Eurostat we wszystkich badaniach dotyczacych
gospodarstw domowych i jest przedmiotem badan tzw. kalibracji zintegrowanej
(Estevao i Sédrndal, 2006).

Poczatkéw utworzenia jednego systemu wag w badaniach statystycznych dla
gospodarstw domowych i oséb, w ktérym wszystkie osoby w ramach tego sa-
mego gospodarstwa domowego otrzymalyby identyczna wage, mozna si¢ doszu-
kiwac¢ juz w opracowaniu Lemaitre’a i Dufoura (1987). Zaproponowane przez
autoréw rozwigzanie sprowadzalo si¢ do utworzenia zmiennych kalibracyjnych
wykorzystywanych w procesie kalibracji na poziomie os6b, ktérym odpowiadaja
Srednie wartoSci zmiennych pomocniczych wyznaczanych w obrebie kazdego go-
spodarstwa domowego oddzielnie. Ide¢ zaproponowang przez Lemaitre’a i Dufo-
ura (1987) rozwingli nastgpnie Renssen i Nieuwenbroek (1997), a takze Neethling
i Galpin (2006). W pracach tych autoréw rozpatrywano problem wyznaczania wag
z wykorzystaniem tylko zmiennych pomocniczych na poziomie gospodarstwa do-
mowego badz gospodarstwa domowego i 0s6b jednoczesnie.

W pierwszej kolejnoSci w ksiazce rozpatrzona zostanie idea Lemaitre’a i Du-
foura (1987) konstrukcji takich samych wag dla oséb w ramach danego gospodar-
stwa domowego’’. W podejéciu tym zaktada sie jedynie, Ze zmienne pomocnicze

0w gruncie rzeczy autorzy nie uzyli pojecia ,.kalibracja wag” — artykut Lemaitre’a i Dufoura
ukazat si¢ pie¢ lat przed wspomniang juz praca Deville’a i Sdrndala (1992), ktéra uznaje si¢ for-
malnie za poczatek nowoczesnej teorii kalibracji. W niniejszej ksiazce pokazano, jak ideg¢ t¢ mozna
przetozy¢ na ,,jezyk” kalibracji.
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sa dostgpne na poziomie os6b. Na kolejnym etapie uwzglednione zostang warunki,
ze zmienne pomocnicze moga by¢ dostepne takze na poziomie gospodarstw domo-
wych. Na koricu, zgodnie z propozycja Estevao i Siarndala (2006), przedstawiona
zostanie idea kalibracji zintegrowanej w kontekscie losowania dwustopniowego,
dla ktérej obydwa wspomniane podejscia stanowia szczegdlne przypadki.

Rozwazmy w dalszym ciagu populacje ztozona z N oséb, tj. U = {1,...,N},
ktére wchodza w sktad gospodarstw domowych. Niech Uy oznacza populacje zto-
zong z Ny gospodarstw domowych, przy czym Ups = {1,..., Nps}. W podejsciu
rozpatrywanym w pracy Lemaitre’a i Dufoura (1987) zaklada si¢, ze préba sjs
ztozona z M gospodarstw domowych jest losowana zgodnie z okre§lonym pla-
nem losowania z populacji Uj;. Wszystkie osoby z wylosowanego gospodarstwa
domowego biora dalej udziat w badaniu’'. Przyjmujemy, ze 7, oznacza prawdopo-
dobiefistwo, ze dane gospodarstwo domowe zostanie wylosowane do préby, oraz
ze dy = 1/m. Poniewaz wszystkie osoby z wylosowanego gospodarstwa domo-
wego biora udzial w badaniu, waga ta jest jednoczes$nie waga przypisana osobom
1 jest jednakowa dla wszystkich oséb z danego gospodarstwa domowego. Zaktada
si¢ przy tym, ze w probie s, do ktérej naleza wszystkie osoby z wylosowanych go-
spodarstw domowych, znalazto si¢ n 0s6b. Przyjmujac, ze gospodarstwo h sktada
si¢ z my, 0séb, prawdziwa jest nastgpujaca rownosé:

M
Z mp =n. (6.4)
h=1

Punktem wyjscia w podej$ciu Lemaitre’a i Dufoura (1987) jest macierz X
zdefiniowana wzorem (2.60). W tym podejsciu zaktadamy, ze znane sa jedynie
zmienne pomocnicze na poziomie osob. Nie rozpatrujemy zmiennych pomocni-
czych na poziomie gospodarstw domowych’2. Dla odréznienia, ze mamy tutaj do
czynienia z sytuacja, w ktérej osoby naleza do odpowiednich gospodarstw domo-
wych, oznaczaé ja bgdziemy przez pr73. Macierz X, mozna wyrazi¢ wzorem

"' Mozna réwniez rozpatrywaé inne warianty polegajace na tym, ze tylko niektére osoby z wy-
losowanych gospodarstw domowych biora udziat w badaniu. W niniejszym opracowaniu zaktadaé
jednak bedziemy, ze wszystkie osoby z wylosowanego gospodarstwa domowego wiaczane sa do
proby. Wynika to z tego, ze w czgsci reprezentacyjnej NSP 2011 badano wszystkie osoby z gospo-
darstw domowych zamieszkujacych mieszkania wylosowane z danej warstwy.

2w oryginalnym artykule Lemaitre’a i Dufoura (1987) nie brano pod uwage zmiennych po-
mocniczych na poziomie gospodarstw domowych, a jedynie na poziomie oséb. Precyzujac, autorzy
rozpatrywali w badaniu tylko dwie takie zmienne: pte¢ oraz grupy wieku.

& Subskrypt pp odnosi si¢ do tego, ze informacje w postaci zmiennych pomocniczych mierzone
sa jedynie na poziomie 0s6b (ang. person-person).
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(6.5). W macierzy tej wektor X = (Zk1, ..., T, )T jest ztozony z wartoSci wszyst-
kich .J; zmiennych pomocniczych dla k-tej osoby, k = 1,...,n'*. Wektorowi temu
odpowiada k-ty wiersz macierzy X, tj. T3, oznacza warto$¢ j-tej zmiennej po-
mocniczej dla k-tej osoby.

T ) T3 oo ZJ,
hapr  [r11 w12 113 ... T1g
hipe | 21 @22 w23 ... T2y
hips | x31 ®32 T33 ... T3y
Xpp= hepr | a1 Taz w4z ... Tag |, (6.5)
hope | 51 ™52 T53 ... Tsgy
hmpmh Inl Tp2 ITp3 ... TpJp

Na przyktad, przy przyjetym sposobie etykietowania wierszy, w macierzy tej
trzy pierwsze osoby naleza do pierwszego gospodarstwa domowego, kolejne dwie
osoby naleza do gospodarstwa drugiego itd.”

Zaktadamy, ze naszym celem jest kalibracja wag d;,’® przypisanych wszystkim
osobom wylosowanym do préby tak, aby odtworzone zostaty wartoSci globalne
wszystkich zmiennych pomocniczych zy,. ..,z oraz aby skalibrowane wagi wy,
byly jednakowe w obrgbie danego gospodarstwa domowego. Znalezienie wag
kalibracyjnych w; wymaga rozwiazania zadania optymalizacyjnego (2.4)—(2.6).
Niestety, tak wyznaczone wagi kalibracyjne wj, na ogdél beda si¢ roznity
w obregbie danego gospodarstwa domowego, mimo ze odtwarzaé beda wartosci
globalne zmiennych pomocniczych.

Problem ten jednak mozna w do$¢ tatwy sposéb rozwiazaé. Zgodnie z ideg
Lemaitre’a i Dufoura (1987), wystarczy w tym celu dokona¢ pewnego przeksztat-
cenia zmiennych pomocniczych z1,...,z s, i utworzy¢ macierz Z,, o wymiarach
n X Jp, ktéra zawiera Srednie arytmetyczne odpowiednich zmiennych pomocni-

“ Zaktadamy, ze liczba zmiennych pomocniczych na poziomie oséb wynosi J1. W dalszej cze-
$ci bedziemy réwniez przyjmowad, ze dysponujemy Jo zmiennymi na poziomie gospodarstw domo-
wych, co da facznie Jy + Jo = J zmiennych pomocniczych, ktére mozna wykorzysta¢ w procesie
kalibracji.

s Symbol h odnosi si¢ do gospodarstwa, a p do osoby. Na przyklad, hop; oznacza pierwsza
osobe w drugim gospodarstwie. Ogélnie, h;p; oznacza j-ta osobg w i-tym gospodarstwie domo-
wym.

76 Wagi d;, przed procesem kalibracji moga by¢ wczesniej skorygowane ze wzgledu na jednost-
kowe braki danych — gdy wylosowane do préby gospodarstwo domowe z réznych powodéw nie
bierze w nim udziatu. W tym celu wykorzystywane sa wskazniki odpowiedzi.
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czych. Z racji tego, ze zmienne pomocnicze sa zazwyczaj jakoSciowe (pleé, grupy
wieku, miejsce zamieszkania itd.) oraz kodowane w macierzy X, w postaci zero-
-jedynkowej, macierz Z,, bedzie zawierala odpowiednie frakcje. W zwiazku
z tym, dla kazdej osoby z gospodarstwa domowego h, ktérego liczebno$¢é wynosi
mp, warto$¢ przeksztalconej j-tej zmiennej pomocniczej, dla j = 1,...,Jy,
wynosié bedzie:

ahj

ohy = i, 6.6)
mp
gdzie:
ahj =Y Thj- (6.7)
keh
Przyjmujac, ze zi, = (2p1,---» 20, )T oznacza wektor zmiennych pomocni-

czych dla k-tej osoby nalezacej do h-tego gospodarstwa domowego, proces poszu-
kiwania zintegrowanych wag kalibracyjnych wg,, w ujeciu Lemaitre’a i Dufoura
mozna przedstawi¢ w postaci nastepujacego zadania optymalizacyjnego’’:

* (W1)y — minimalizacja funkcji odlegtosci:

dg (wk > .
Dd,w)=> =G| —=) = min, (6.8)
(d.w) kzes qk dy

* (W2)n — réwnania kalibracyjne:

D WknZk = Y 2k, (6.9)

kes keU

* (W3)n — warunki ograniczajace:

LS%SU, gdzie: 0<L<1<U,k=1,...,n. (6.10)
k

W réwnaniu (6.9) wektor wartosci globalnych jest postaci:

T
szl = Zxk: (Z xkl,---szx'k.h) . (6.11)

keU keU keU keU

W wypadku funkcji G(z) = %(m — 1)2 oraz warunkow (6.8)—(6.9) wektor zin-
tegrowanych wag kalibracyjnych mozna wyznaczy¢ wprost ze wzoru. Mowi o tym
ponizsze twierdzenie.

7 Subskrypt IN pochodzi od angielskiego wyrazenia integrated calibration — kalibracja zinte-
growana.
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Twierdzenie 6.1. Rozwiqzaniem zadania minimalizacji (6.8) przy warunku (6.9)

dla funkcji G(x) = %(a:— 1)2 jest wektor zintegrowanych wag kalibracyjnych

WIN = (wlIN,...,wnIN)T, ktorego sktadowe, dla k = 1,...,n, wyrazajq sig
wzorem:
T -1
w};& = dy, + dpqg Z Zj, — dezkl qudkzk1Z£1 Zj, - (6.12)
keU kes kes

W wypadku innych funkcji odlegtodci oraz ograniczeii naktadanych na ilo-
raz wag, w celu znalezienia wag zintegrowanych nalezy skorzysta¢ z algorytmu 1
lub 2. Wagi wyznaczone jako rozwiazanie zadania optymalizacyjnego (6.8)—(6.10)
begda mialy dwie zasadnicze wtasnosci. Po pierwsze beda odtwarzaly znane war-
tosci globalne zmiennych pomocniczych x1,...,2 s, ustalonych na poziomie oséb.
Po drugie w ramach danego gospodarstwa domowego wszyscy jego cztonkowie
uzyskaja jednakowe wagi. Tak sformulowane zagadnienie poszukiwania wag pro-
wadzi zatem do znalezienia tzw. zintegrowanych wag kalibracyjnych.

Gdyby w procesie estymacji nalezato dokona¢ oszacowania wartosci globalnej
(1.34) pewnej zmiennej Y na poziomie oséb, wowczas mozna byloby skorzystaé
z estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej (2.14), w ktérym w miejsce wag
wy, nalezaloby wstawi¢ wagi zintegrowane wy,, . Z kolei estymator wariancji tak
skonstruowanego estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej mégitby by¢ po-
staci (2.47), przy czym wagi wy, nalezaloby zastapic przez wy,y.

Podejscie wyznaczania wag zintegrowanych wyg,, wykorzystujace zmienne po-
mocnicze dostgpne jedynie na poziomie oséb mozna bytoby rowniez zastosowaé
w przekroju domen, na ktére podzielona moze by¢ populacja. W tym celu nale-
zatoby rozwiaza¢ problem optymalizacyjny podobny do tego, ktéry zostat sfor-
mulowany w zadaniu (2.53)—(2.55). W takim przypadku, podobnie jak wczesniej,
w miejsce wektora x;, nalezatloby podstawi¢ wektor zy, . Estymator wariancji es-
tymatora wartosci globalnej w domenie d mozna byloby réwniez wyznaczy¢ ze
wzoru (2.47), przy czym reszty obliczane bylyby ze wzoru (2.59) i przy przy-
jeciu zalozenia, ze w miejsce wag wj, podstawiane s wagi zintegrowane Wy, .
W podejsciu tym przyjmujemy ponadto, Ze znane sa wartoSci globalne zmiennych
pomocniczych na poziomie domeny.

Opisana powyzej metoda wyznaczania wag zintegrowanych wg,,, wykorzystu-
jaca koncepcje¢ Lemaitre’a i Dufoura (1987) przeksztatcania oryginalnego wektora
zmiennych pomocniczych x; w wektor z,, nie brata pod uwage tego, ze zmienne
pomocnicze moga byé réwniez dostgpne na poziomie gospodarstw domowych.
Moze si¢ bowiem zdarzy¢, ze bedziemy dysponowaé informacja na temat wielko-
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Sci gospodarstwa domowego (1-osobowe, 2-osobowe itd.), wojewddztwa zamiesz-
kania czy typu miejsca zamieszkania (obszar wiejski i miejski) danego gospodar-
stwa domowego. W procesie kalibracji wagi zintegrowane mozna zatem wyzna-
czaé, wykorzystujac zar6wno zmienne pomocnicze na poziomie oséb (ptec, grupa
wieku itd.), jak i wspomniane zmienne pomocnicze mierzone na poziomie gospo-
darstw domowych.

Zat6zmy w dalszym ciagu, ze oprécz J; zmiennych pomocniczych na pozio-
mie 0s6b, dysponujemy réwniez Jo zmiennymi pomocniczymi na poziomie gos-
podarstw domowych. Zmienne te bgda rowniez najczesciej kodowane w postaci
zero-jedynkowej. Na przyktad, majac informacj¢ o typie miejsca zamieszkania
(obszar wiejski oraz miejski) danego gospodarstwa domowego, mozna utworzy¢
dwie zmienne dychotomiczne. Jedna bgdzie odpowiada¢ gospodarstwom do-
mowym zamieszkujacym obszar wiejski, a druga gospodarstwom domowym
zamieszkujacym obszar miejski’®. Réwniez w tym przypadku mozna utworzyé
odpowiednig macierz X, o wymiarach n x J, gdzie J = J; + J5"°. Macierz ta
bedzie przechowywala informacje o zmiennych pomocniczych na poziomie
osoby i gospodarstwa domowego. W wypadku wspomnianych juz dwdéch
zmiennych dychotomicznych odnoszacych si¢ do typu obszaru zamieszkiwanego
przez dane gospodarstwo domowe, wszystkie osoby z gospodarstw domowych
zamieszkujacych na wsi otrzymatyby wartos¢ 1 dla pierwszej zmiennej oraz 0
w przeciwnym razie. Podobnie dla drugiej zmiennej dychotomicznej wartos¢ 1
otrzymalyby wszystkie osoby z gospodarstw domowych zamieszkujacych obszar
miejski i 0 w przeciwnym razie.

Macierz X, mozna ogdlnie przedstawi¢ w nastgpujacej postaci:

Il cee T J, e T J,
hlpl 11 T1J, T1J,
hlpg o1 e l‘QJl v .Z'QJQ
hlpg I31 e ngl ce :L’3]2
Xpp= [2P1 | Tan oo Tap o g | (6.13)
h2p2 51 e 1‘5J1 v .’E5(]2
hmpmh Tnl - Tng S T

78 W odniesieniu do pierwszej zmiennej 1 bedzie oznaczato, ze gospodarstwo domowe zamiesz-
kuje obszar wiejski, a 0 — ze zamieszkuje obszar miejski. W analogiczny sposéb mozna dokonaé
kodowania drugiej zmienne;.

” Subskrypt ph odnosi si¢ do tego, ze informacje w postaci zmiennych pomocniczych mierzone
sa na poziomie 0s6b oraz gospodarstw domowych (ang. person-household).
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Réwniez w tym przypadku mozemy dokona¢ konstrukcji odpowiedniej ma-
cierzy Zp, o wymiarach n x J, ktéra bedzie zawieraC przeksztalcone wartosci
zawarte w macierzy X,j. Przeksztalcenia zmiennych pomocniczych zawartych
w macierzy X, mierzonych na poziomie 0s6b (w pierwszych .J; kolumnach) do-
konujemy zgodnie z wczesniej poczynionym opisem, tj. wykorzystujac wzor (6.6).
Z kolei w odniesieniu do zmiennych pomocniczych zawartych w macierzy X,
mierzonych na poziomie gospodarstw domowych (w kolejnych Jo kolumnach) ich
przeksztalcenie polega na przyjeciu odwrotnosci liczebnoSci gospodarstwa domo-
wego my, dla zmiennej dychotomicznej, do ktérej przynalezy dane gospodarstwo,
oraz wartosci 0 dla pozostatych zmiennych®.

Przyjmujac, ze zy, = (2n1,.--,2n 7)" jest wektorem zmiennych pomocniczych
odnoszacym si¢ do k-tej osoby wchodzacej w sktad h-tego gospodarstwa domo-
wego, w ktérym pierwszych .J; sktadowych dotyczy przeksztalconych zmiennych
na poziomie osoby, a kolejnych Jo zmiennych na poziomie gospodarstwa domo-
wego, proces poszukiwania zintegrowanych wag kalibracyjnych wy,, mozna za-
pisaé w postaci zadania optymalizacyjnego (6.8)—(6.10), przy czym w miejsce
wektora z, nalezy podstawi¢ wektor zg,. Warto przy tym podkresli¢, ze wek-
tor wartoSci globalnych >, zx, W takiej sytuacji sktadatby si¢ z .J; wartosci
globalnych odnoszacych si¢ do 0séb oraz J wartosci globalnych odnoszacych sie
do gospodarstw domowych. Na przyklad, dla typu obszaru zamieszkania danego
gospodarstwa domowego niezbgdna bylaby informacja o wartosciach globalnych
liczby gospodarstw domowych zamieszkujacych obszar wiejski i miejski.

Wyznaczone w ten spos6b wagi beda miaty dwie zasadnicze wlasnosci. Po
pierwsze beda odtwarzaty nie tylko znane wartosci globalne zmiennych pomoc-
niczych ustalonych na poziomie oséb, ale réwniez wartosci globalne zmiennych
pomocniczych dotyczacych gospodarstw domowych. Po drugie réwniez w tym
wypadku, w ramach danego gospodarstwa domowego wszyscy jego czlonkowie
otrzymaja jednakowe wagi. Prowadzi to zatem do uzyskania zintegrowanych wag
kalibracyjnych, w ktérych procesie konstrukcji wykorzystywano zmienne pomoc-
nicze odnoszace si¢ zaréwno do oséb, jak i gospodarstw domowych. Opisany
proces kalibracji wag jest zatem rozszerzeniem podejscia kalibracyjnego wyko-
rzystujacego koncepcje Lemaitre’a i Dufoura (1987). Uwzgledniana jest bowiem

80 Na przyklad, gdyby w macierzy X,,;, okreslonej wzorem (6.13) pierwsze gospodarstwo za-
mieszkiwato wie§, wowczas w macierzy tej wszystkie osoby z tego gospodarstwa domowego otrzy-
matyby warto$¢ 1 dla pierwszej zmiennej dychotomicznej (1 — obszar wiejski, O — obszar miejski)
oraz warto$¢ 0 dla drugiej zmiennej dychotomicznej (0 — obszar wiejski, 1 — obszar miejski). Z kolei
w macierzy Z, zawierajacej transformowane wartosci z macierzy X, pierwsza z przeksztatco-
nych zmiennych dla tego gospodarstwa domowego przyjmowataby wartosé 1/3, a druga wartos¢ 0.
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dodatkowo informacja w postaci zmiennych pomocniczych mierzonych na pozio-
mie gospodarstwa domowego®!.

W praktyce badan statystycznych, o czym byta mowa w podrozdziale 1.2, naj-
czgsciej wykorzystywane jest losowanie dwustopniowe. Dotyczy to m.in. wspo-
mnianego juz Badania AktywnoSci Ekonomicznej Ludnosci, Badania Budzetow
Domowych czy Europejskiego Badania Warunkéw Zycia Ludnosci. W zwiazku
Z tym zostanie opisany spos6b konstrukcji wag zintegrowanych w wypadku, gdy
proba jest pobierana zgodnie ze schematem losowania dwustopniowego (Estevao
i Sdrndal, 2006).

Przyjmijmy w dalszym ciagu, ze populacja U = {1,..., N} sktada si¢ z N
jednostek, potaczonych w grupy (zespoty). Z populacji grup Uy = {1,..., Ny}
na pierwszym stopniu losujemy prébe sps ztozona z M grup, przy czym znane
sa prawdopodobienistwa inkluzji pierwszego rzedu myy; dla ¢ € Uys oraz wagi
dyr; = ﬁ Na drugim stopniu z wylosowanych grup losowane sa préby s;, dla
1 € s)1, ztozone z jednostek losowania drugiego stopnia, ze znanymi prawdopodo-
biefistwami inkluzji drugiego rzedu (warunkowymi) 7y, dla k € s;, oraz wagami
dpji = ﬁ‘z Woéwezas dy, = dpridy); jest catkowita waga przypisana jednostce k.
Ponadto s jest n-elementowa préba ztozong z jednostek losowania drugiego stop-
nia, przy czym s = ;g ;%2

W badaniach statystycznych, w ktérych préba jest pobierana zgodnie z opi-
sanym powyzej losowaniem dwustopniowym, celem moze by¢ oszacowanie pew-
nych parametréw zaréwno na poziomie populacji U zlozonej z jednostek, ktdre
przynaleza do grup, jak i populacji Uy ztozonej z grup®3. Zatézmy w dalszym
ciagu, ze przedmiotem zainteresowania jest oszacowanie wartoSci globalnej pew-

nej zmiennej Y(,) na poziomie jednostek drugiego stopnia®*:
Ty = Z Yk (6.14)
keU

81 Réwniez w tym wypadku, dla tak wyznaczonych zintegrowanych wag kalibracyjnych wpg,,
mozna dokonaé estymacji wartosci globalnej (1.34) pewnej zmiennej Y na poziomie oséb. Spo-
sOb konstrukcji estymatora wariancji estymatora kalibracyjnego wartosci globalnej, wyznaczania
wag zintegrowanych dla domen oraz estymacji wartosci globalnej w domenach, wraz z budowa es-
tymatora wariancji, jest analogiczny do opisanego wczesniej. Wystarczy jedynie w odpowiednich
wzorach w miejsce wag wy, podstawi¢ wagi zintegrowane wy, .

82 Grupami moga by¢ na przyktad rejony statystyczne, a jednostkami mieszkania. Grupami moga
by¢ takze gospodarstwa domowe, a jednostkami osoby w wieku 15+.

8 Na przyktad, gdy grupami sg gospodarstwa domowe, a jednostkami osoby w wieku 15+, ce-
lem moze by¢ oszacowanie Sredniego dochodu gospodarstw domowych i jednoczesnie liczby oséb
bezrobotnych.

84 Subskrypt (u) odnosi si¢ do jednostek losowania drugiego stopnia (ang. unir). W dalszej cze$ci
wywodu beda one okre§lane mianem jednostek.
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gdzie y(,), 0znacza warto$¢ zmiennej Y(,,) dla jednostki k € U oraz wartosci glo-

balnej pewnej zmiennej Y, na poziomie jednostek pierwszego stopnia (grup)®:
iy = 2 Y (6.15)
i€Upn

gdzie y(,); 0znacza wartos¢ zmiennej Y, dla kazdej grupy i € Upy.

Zalézmy, ze estymacji wartosci globalnej (6.14) oraz (6.15) bedziemy doko-
nywac z wykorzystaniem zmiennych pomocniczych, ktére moga by¢ dostgpne za-
réwno na poziomie jednostek, jak i grup. Przyjmujemy zatem nastgpujace zatoze-
nia:

— znany jest wektor wartosci globalnych .y X(y); zmiennych pomocni-

czych na poziomie grup,

— dlakazdej grupy i € sy znany jest wektor x

niczych,

— znany jest wektor wartosci globalnych ;. X(,), zmiennych pomocni-

czych na poziomie jednostek,

— dla kazdej jednostki k € s znany jest wektor x ), wartosci zmiennych po-

mocniczych.
Przy tak przyjetych zatozeniach estymatorem kalibracyjnym wartosci globalnej
(6.14) jest:

)i wartosci zmiennych pomoc-

Flu)CAL = D WkY(u)ks (6.16)
kes

a estymatorem kalibracyjnym wartoSci globalnej (6.15) jest:

T(g)CAL = Z WMiY(g)i» (6.17)

1ESN

przy czym wagi wjy; spetniaja réwnanie kalibracyjne:

Y WMiX(gyi = Y X(g)is (6.18)

1ESNT iEU}W

a wagi wy, réwnanie kalibracyjne postaci®:

kes keU

85 Subskrypt (g) odnosi si¢ do jednostek losowania pierwszego stopnia, ktére stanowig grupy
(ang. groups).

86 Réwniez w tym przypadku mozna naktadaé ograniczenia na odpowiednie ilorazy wag. W dal-
szej czeSci rozpatrzony zostanie przypadek liniowej funkcji kalibracyjnej bez ograniczeft naktada-
nych na iloraz wag.
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Réwnanie (6.18) orzeka, ze wagi kalibracyjne wjs; na poziomie grupy powin-
ny by¢ w taki sposéb ustalone, aby odtwarzaty znane wartosci globalne zmiennych
pomocniczych x(4). Z kolei wagi wy, przypisane jednostkom powinny odtwarzac
znane wartosci globalne zmiennych pomocniczych x(,). Méwi o tym réwnanie
kalibracyjne (6.19). Zaktadamy przy tym, ze zmiennych pomocniczych na pozio-
mie jednostek jest J1, a zmiennych pomocniczych na poziomie grup jest Jo. Stad
w procesie kalibracji wykorzystywanych jest J = J; + Jo zmiennych pomocni-
czych. Przy przyjetych powyzej oznaczeniach wektor wartosci globalnych wszyst-
kich J zmiennych pomocniczych wzigtych pod uwage w procesie kalibracji jest
postaci:

> kel X(u)k

) (ZieUMX@)i) (6.20)

Kluczowa kwestia, ktéra nalezy wzia¢ pod uwage w procesie kalibracji wag,
uwzgledniajaca dwa rodzaje zmiennych pomocniczych, jest odpowiednie powia-
zanie wag wjy; 1 wg. Stanowi to podstawe tzw. zintegrowanego systemu wazenia
(ang. integrated weighting). Jeden z takich sposobéw opisuje réwnanie:

Wy = dk‘ini (6.21)

dla wylosowanych k-tych jednostek z grupy ¢ € sps. Warto przy tym zwrdcicé
uwage, ze dla tak okreslonego rownania (6.21) wynikajacy z niego iloraz wag
wy, /wpri = dy); »nasladuje” wiasno$¢ dy/dpr; = dy); bedaca nastgpstwem kon-
strukcji oryginalnych wag wynikajacych z zatlozonego dwustopniowego losowania
proby.

W wypadku losowania jednostopniowego, ktére jest szczegélnym przypad-
kiem losowania dwustopniowego, tj. gdy w badaniu biora udzial wszystkie jed-
nostki k z wylosowanej grupy 4, spetniony jest warunek dy; = 1 i wéwczas réw-
nanie (6.21) upraszcza si¢ do:

WE = Wpfq- (6.22)

Oznacza to, ze wszystkie jednostki z wylosowanej grupy beda mialy jednakowa
wage rowng wadze kalibracyjnej w ;. Wyznaczenie wag kalibracyjnych wjy; oraz
wy, ktoére beda spetniaty réwnania kalibracyjne (6.18) i (6.19) odpowiednio, przy
jednoczesnym spetnieniu warunku (6.21), wymaga zastosowania nastgpujacego al-

gorytmu®’.

87 Rozpatrzono przypadek liniowej funkcji kalibracyjnej bez ograniczeni, dla ktérej wagi wyy;,
a w konsekwencji wagi wj,, mozna wyznaczy¢ wprost ze wzoru. W kolejnym podrozdziale w bada-
niu empirycznym uzyskano jednak zintegrowane wagi kalibracyjne dla réznych funkcji.
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Algorytm 8. Konstrukcja wag wj; oraz wy w losowaniu dwustopniowym

Krok 1: Modyfikacja réwnan kalibracyjnych

W réwnaniu kalibracyjnym (6.19) w miejsce wagi wy, podstaw dy|;wps; zgodnie ze
wzorem (6.21). W ten spos6b réwnanie (6.19) staje si¢ rtOwnaniem zmiennej w ;.
Krok 2: Konstrukcja wektora zmiennych pomocniczych X g,);

Ustal wektor x4,,); postaci:

_ X(g)i>
Xigwi = | , (6.23)
(gu) (X ()i
gdzie:
x(u )i E dk|zX(u (6.24)

Krok 3: Wyznaczenie wag kalibracyjnych wy;
Zaczynajac od wag djr;, wyznacz wagi kalibracyjne wyy; dla ¢ € sjy tak, aby
spetnione bylo réwnanie kalibracyjne:

Z wMiX(gu == 'ngu), (625)
1ESN

(gu)

gdzie Ty ’ wyraza si¢ wzorem (6.20). Wagi wjy; sa postaci:

wari = dasi (14 A4,,2), (6.26)
przy czym:
T -1
/\EM — ( (gu) Z dprix gu)z) (Z dMZ'ZiXF{gu)i) , (6.27)
1ESN 1ES)M

gdzie z; to wektor zmiennych instrumentalnych®.

Krok 4: Wyznaczenie wag kalibracyjnych wy,
Wyznacz wagi kalibracyjne wy, korzystajac ze wzoru (6.21).

Majac wyznaczone wagi kalibracyjne wjs; oraz wy, mozna dokonaé estymacji
wartosci globalnej (6.14) i (6.15), korzystajac z estymatoréw kalibracyjnych war-

88 Koncepcja wektoréw instrumentalnych zostata oméwiona w rozdziale trzecim.
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toSci globalnej, ktére wyrazaja si¢ wzorami (6.16) oraz (6.17) odpowiednio. Warto
jednoczesnie podkresli¢ cztery kwestie. Po pierwsze w algorytmie 8 nie nakta-
dano zadnych ograniczen na wagi wy;, a doktadniej na iloraz wag way; i dpz;. Nic
jednak nie stoi na przeszkodzie, aby zapewni¢ przynalezno$¢ wag kalibracyjnych
wyr; do z géry zdefiniowanego przedziatu. Wowcezas dla odpowiednio dobrane;j
funkcji G(-) oraz parametréw L i U mozna znalez¢ wagi kalibracyjne wpy;, ko-
rzystajac z algorytmu 2 wyznaczania mnoznikéw . Po drugie algorytm 8 mozna
réwniez wykorzystaé w wypadku losowania jednostopniowego, w ktérym na dru-
gim etapie brane sa pod uwage wszystkie jednostki z wylosowanych grup, tj. przy
zatozeniu, ze dy,); = 1. W tym celu wystarczy w odpowiednich krokach i wzorach
tego algorytmu dokona¢ podstawienia dy,; = 1. W rezultacie uzyskamy zintegro-
wane wagi kalibracyjne spetniajace warunek (6.22). Po trzecie wazna sprawa jest
réwniez dobdr wektora zmiennych instrumentalnych z; we wzorze (6.26). W prak-
tyce najczesciej przyjmuje si¢, ze z; = X(g,,);- PO czwarte rozwazane wczesniej
podejscie wykorzystujace ideg Lemaitre’a i Dufoura (1987), w ktérej zmienne po-
mocnicze mierzone sa jedynie na poziomie oséb (wektor zy,) badz na poziomie
0s6b i gospodarstw domowych (wektor z,), sa szczegdlnymi przypadkami idei
konstrukcji wag zintegrowanych przedstawionych w algorytmie 8. Na przyklad,
zaktadajac, ze mamy do czynienia z losowaniem jednostopniowym, w ktérym lo-
sowane sg gospodarstwa domowe i badaniu podlegaja wszystkie osoby z wyloso-
wanych gospodarstw, oraz przyjmujac, Ze X(g,); = X(g)i* » a takze z; = X(4);/Ni,
gdzie N; jest liczba 0s6b w danym gospodarstwie domowym, otrzymuje si¢ do-
ktadnie te same wagi kalibracyjne spetniajace warunek wy, = wjys; co w podejsciu
wykorzystujacym ide¢ Lemaitre’a i Dufoura (1987), w ktérej zmienne pomocnicze
mierzone sa jedynie na poziomie 0s6b.

Kluczowa kwestig jest rowniez wyznaczenie wariancji estymatorow kalibra-
cyjnych (6.16) i (6.17). Estevao i Siarndal (2006) proponuja, aby jako wariancje
estymatora (6.16) wykorzystac:

D? (%(u)CAL> = > Y Amgjemien;+ Y, duiVi, (6.28)
i€Up jeEUN i€Upn
gdzie
daridaj dy|idyi
A Z:ij_l’ ‘/;: A i€kCl, A i _1’
Mij = =g Z; Kili€kEl K| du

8 Wektor X(g)i Przechowuje w takim wypadku informacje o liczbie 0s6b w kazdym gospodar-
stwie z podziatem na rozwazane charakterystyki (na przyktad pteé, grupy wieku itd.).
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areszty eps; oraz e wyrazaja si¢ wzorami:

EMi = Y(u)i — X{g)iBs\% — X%u)iBg\%, (6.29)
€k = Y(u)k — X?ka%’ (6.30)

przy czym:

—1
(u)
<B%)l> - Z Zixzyu)i Z ZiY(u)i |- (6.31)
B i€Um i€Un

Z kolei w wypadku wariancji D? (f-(g)C AL) estymatora (6.17) Estevao i Sérndal
(2006) proponuja, aby skorzystaé ze wzoru (6.28), przy czym reszty eps; oraz ey,
nalezy zastapic przez:

EMi = Y(g)i — X{g)iBMl - XF{u)iBMQ’ (6.32)
ex = X(u)s B2, (6.33)
gdzie:
-1
B T
5o (BMQ) - ( 2 Zix(gu)i) ( > Ziy(g)i)- (6.34)
i€Upnr €Upns

Warto przy tym podkreslié, ze w wypadku schematu losowania jednostopnio-
wego, wzory na wariancje estymatoréw (6.16) i (6.17) znacznie si¢ upraszczaja,
gdyz V; = 0. Jest to konsekwencja tego, ze dla tego typu losowania Azy; = 0. Co
wigcej, wymagane jest znalezienie estymatora B parametru B okreSlonego
wzorem (6.34) tak, aby mozliwe bylo znalezienie estymatoréw wariancji
D? (%(U)CAL> oraz D? (%(g)CAL). Opis procedury konstrukcji obydwu estymato-
réow wariancji w wypadku losowania dwustopniowego podaja Sirndal i wspot-
autorzy (1992).

Opisana w niniejszym podrozdziale procedura wyznaczania zintegrowanych
wag kalibracyjnych jest wykorzystywana w praktyce badan statystycznych za-
réwno przez krajowe urzedy statystyczne, jak i oSrodki badawczo-naukowe. Na
przyktad Gtéwny Urzad Statystyczny wykorzystuje metodg kalibracji zintegrowa-
nej w Europejskim Badaniu Warunkéw Zycia Ludnosci (GUS, 2017b). Ma ona
réwniez zastosowanie w badaniu ,,Diagnoza spoteczna” (Panek, Czapiniski i Ko-
towska, 2011) czy realizowanym przez Departament Analiz Ekonomicznych i De-
partament Stabilnosci Finansowej Narodowego Banku Polskiego badaniu ,,Zasob-
nos¢ gospodarstw domowych w Polsce” (NBP, 2017).
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6.5. Propozycja kalibracji zintegrowanej w NSP 2011

W niniejszym podrozdziale przedstawiono propozycje konstrukcji wag zintegro-
wanych i analiz¢ ich wlasnosci w spisach prowadzonych metoda mieszang na
przyktadzie NSP 2011%°. Opisano réwniez proces estymacji liczby oséb pracuja-
cych, bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieustalonym statusie na rynku pracy
w przekroju powiatéw, plci oraz miejsca zamieszkania z wykorzystaniem estyma-
toréw kalibracyjnych wartosci globalnej dla réznych zestawéw wag’!. Tego typu
oszacowania uzyskane z wykorzystaniem wag Kkalibracyjnych wy, ktérych sposéb
konstruowania oméwiono szczegétowo w podrozdziale 6.3, zostaly zamieszczone
przez Gtéwny Urzad Statystyczny w najwazniejszych tablicach spisowych®?. Roz-
wazania oraz zaprezentowane wyniki ograniczono tutaj do wojewédztwa wielko-
polskiego.

Zgodnie z opisem kalibracji wag, przedstawionym w podrozdziale 6.3 w al-
gorytmie 7, w NSP 2011 nie zastosowano podejScia zintegrowanego. Oznaczato
to, ze osoby w ramach danego gospodarstwa domowego na ogét miaty przypisane
r6zne koricowe wagi kalibracyjne. Jednoczesnie inny system wag byt wykorzysty-
wany w kontekscie szacowania wartosci globalnych dla gospodarstw domowych,
a inny dla oséb. Utworzenie wag zintegrowanych umozliwiloby utworzenie jed-
nego systemu wag kalibracyjnych, ktéry mégtby miec zastosowanie w kontekscie
estymacji parametréw na poziomie gospodarstw domowych i 0séb.

Konstrukcje wag zintegrowanych przeprowadzono zgodnie z algorytmem 8.
Ze wzgledu na to, ze w NSP 2011 zastosowano jednostopniowy schemat losowa-
nia proby, wszystkie osoby z wylosowanych mieszkan z danej warstwy otrzymaty
te sama wage pierwotna. Oznaczato to jednoczesnie, ze waga ta byta przypisana
wszystkim gospodarstwom domowym zamieszkujacym wylosowane mieszkania.
W algorytmie 8 przyjeto zatem zatozenie, ze dy|; = 1, tj. rozpatrywano jego szcze-
gblny przypadek. Konstrukcji wag zintegrowanych dokonywano po wczesniej-
szym skorygowaniu wag pierwotnych ze wzgledu na wspomniane juz jednostkowe
braki danych. Korekta polegata na podzieleniu wag pierwotnych przez odpowiedni

%0 Uwaga odnosi¢ si¢ bedzie ponownie do ludnosci faktycznie zamieszkatej.

o1'W rozdziale tym uwage skupiono na konstrukcji wag zintegrowanych. Oznacza to, ze ten sam
system wag kalibracyjnych mozna wykorzysta¢ zaréwno dla oséb, jak i gospodarstw domowych. Za-
stosowanie wag w procesie estymacji, wraz z dyskusja na temat wskaznikéw precyzji, ograniczono
w celu egzemplifikacji do konkretnej tablicy spisowej odnoszacej si¢ do aktywnosci zawodowej
0s6b.

2 Odpowiednig tablice z oszacowaniami i wskaZnikiem precyzji mozna utworzy¢, korzystajac
z informacji zawartych w Banku Danych Lokalnych w czgsci po§wigconej Narodowym Spisom
Powszechnym.
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wskaznik odpowiedzi obliczany w ramach warstwy. Méwiac precyzyjniej, kali-
bracji zintegrowanej podlegaty wagi vy, o ktérych mowa w kroku 2 algorytmu 7.
Wynikato to z tego, ze wagi vy, nie odtwarzaty znanych struktur demograficznych
ze spisu petnego bazujacego na rejestrach i systemach administracyjnych.

W procesie konstruowania wag kalibracyjnych wy przypisanych osobom

wzieto pod uwage pieé podejsé3:

— podejscie 0 — okreslane mianem bazowego. W tym podejsciu wagi kalibra-
cyjne byly skonstruowane doktadnie w taki sam sposéb jak w NSP 2011
(por. opis w podrozdziale 6.3). W procesie kalibracji wag uwzgledniana
byla zatem informacja o pici (kobiety, mg¢zczyZni), miejscu zamieszkania
(obszar miejski i wiejski) i roczniku wieku (0,1,...,84,85+4) na poziomie
wojewddztwa oraz plci, miejscu zamieszkania i grup wieku dla oséb na po-
ziomie powiatéw. W wypadku Poznania wzigto dodatkowo jako zmienng
pomocnicza pojedyncze roczniki wieku, tak jak dla catego wojewddztwa.
W tym podejsciu nie brano pod uwage zmiennych pomocniczych na pozio-
mie gospodarstwa domowego. W wyniku przeprowadzonego procesu kali-
bracji wagi przypisane osobom réznity si¢ na ogét w ramach danego gospo-
darstwa domowego (nie rozpatrywano podejscia zintegrowanego).

— podejscie 1 — w tym podejsciu wzigto pod uwage informacje dla oséb na
poziomie catego wojewddztwa w odniesieniu do plci, miejsca zamieszka-
nia oraz rocznikéw wieku. Nie brano jako zmiennych pomocniczych pici,
miejsca zamieszkania oraz grup wieku na poziomie powiatéw. Ponadto na
poziomie gospodarstw domowych uwzgledniono typ obszaru zamieszkania
(miejski i wiejski) na poziomie catego wojewddztwa wielkopolskiego. Uzy-
skano w ten sposéb zintegrowane wagi kalibracyjne, tj. wszyscy cztonko-
wie gospodarstw domowych otrzymali te same wagi. Wagi te jednoczes$nie
odtwarzaty znang liczbg gospodarstw domowych na obszarach miejskich
i wiejskich oraz liczbg¢ 0s6b w wojewddztwie wielkopolskim w przekroju
wyznaczonym przez pleé, miejsce zamieszkania oraz pojedyncze roczniki
wieku. Wagi te jednak nie odtwarzaty liczby oséb w przekroju plci, miejsca
zamieszkania i grup wieku w poszczegdlnych powiatach.

— podejscie 2 — w tym podejsciu wzigto pod uwage informacje dla oséb na
poziomie catego wojewddztwa w odniesieniu do pici, miejsca zamieszkania
oraz rocznikow wieku. Na poziomie powiatéw uwzgledniono ponadto infor-
macje o pici i grupach wieku, a nie wzigto pod uwage miejsca zamieszkania.

%3 Przyjeto numeracje 0,...,4, aby podkresli¢, ze podejsciem bazowym jest to, ktére zostato
zastosowane w NSP 2011.
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Na poziomie gospodarstw domowych uwzglgdniono typ obszaru zamiesz-
kania (miejski i wiejski) dla catlego wojewddztwa wielkopolskiego. W tym
podejsciu takze uzyskano zintegrowane wagi kalibracyjne. Wagi te odtwa-
rzaly znang liczbe gospodarstw domowych na obszarach miejskich i wiej-
skich oraz liczbg 0s6b w wojewddztwie wielkopolskim w przekroju wyzna-
czonym przez pleé, miejsce zamieszkania oraz pojedyncze roczniki wieku.
Wagi te odtwarzaty takze liczbe os6b w przekroju pici i grup wieku w po-
szczegblnych powiatach.

— podej$cie 3 — tutaj wzigto pod uwagg taki sam uktad zmiennych pomoc-
niczych jak w podej$ciu 2. Dodatkowo dla oséb na poziomie powiatéw
uwzgledniono ich miejsce zamieszkania. Zintegrowane wagi kalibracyjne
odtwarzaty zatem dodatkowo znana liczbg 0oséb w przekroju plci, miejsca
zamieszkania i grup wieku dla poszczegélnych powiatow.

— podejScie 4 — rozpatrzony zostat taki sam uktad zmiennych pomocniczych
jak w podejsciu 3. Dodatkowo dla 0s6b zamieszkujacych Poznain wzigto
pod uwage zmienna pomocnicza w postaci pojedynczych rocznikéw wieku.
W odréznieniu od podejscia bazowego, uzyskano zintegrowane wagi kali-
bracyjne, ktére nie tylko odtwarzaty struktury spisowe na poziomie 0sob,
jak w NSP 2011, ale dodatkowo znane liczebnosci gospodarstw domowych
na obszarach miejskich i wiejskich w wojewddztwie wielkopolskim.

Uwzglednienie kilku odmiennych podejs¢ miato na celu sprawdzenie, w jakim
stopniu wzigcie w procesie kalibracji réznych przekrojow i zmiennych pomocni-
czych mierzonych na poziomie 0s6b i gospodarstw domowych wplywato na postac
wag, uzyskiwane szacunki i ich precyzj¢. Z wyjatkiem podejscia bazowego, ktdre
byto zastosowane w NSP 2011, w pozostatych otrzymano zintegrowane wagi ka-
libracyjne. W procesie wyznaczania wag kalibracyjnych wzigto pod uwage cztery
metody, ktére zostaty syntetycznie przedstawione w tabeli 2.1: liniowa (lin), raking
(rak), logitowa (log) oraz w wersji sinusa hiperbolicznego (sinh). Nie rozpatrzono
jedynie liniowej funkcji z ograniczeniami. Dla funkcji liniowej wagi zintegrowane
(podejscia 1-4) zostaty wyznaczone ze wzoru (6.26). Dla pozostatych trzech me-
tod, ze wzgledu na to, ze wagi nie mozna wyrazi¢ wprost ze wzoru, uwzgledniono
dodatkowo algorytm 1 (dla metody raking) oraz algorytm 2 (dla metody logitowej
i w wersji sinusa hiperbolicznego). Wektor zmiennych instrumentalnych ustalono
jako z; = X(gy);-

Na rysunkach 6.5 oraz 6.6 przedstawiono rozktady mnoznikéw kalibracyjnych
gr = wy, /vy, oraz wag kalibracyjnych wy, przypisanych osobom w wojewddztwie
wielkopolskim w zalezno$ci od podejscia i metody wyznaczania wag. W pierw-
szej kolejnosci nalezy podkresli¢, ze podejscie bazowe (0) otrzymujemy jedynie
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dla metody liniowej. T¢ technike kalibracji wag wykorzystano bowiem W NSP
2011 ze wzgledu na brak wag ujemnych i odtwarzanie wszystkich wartosci glo-
balnych w zatozonych przekrojach. Jest to zgodne z opisem poczynionym w pod-
rozdziale 6.3. Wagi kalibracyjne wy, uzyskane w podejsciu bazowym nie sa jed-
nak zintegrowane. Oznacza to, ze w ramach danego gospodarstwa domowego jego
cztonkowie mieli przypisane ré6zne wagi. W procesie estymacji nalezato zatem ko-
rzystac z innego zestawu wag dla oséb i gospodarstw domowych.

Poczawszy od podejscia 1 mamy do czynienia ze zintegrowanym systemem
wag kalibracyjnych. W najmniejszym stopniu wagi kalibracyjne sa zr6znicowane
w podejsciu 1. W podejéciu tym nie brano bowiem pod uwage informacji na te-
mat zmiennych pomocniczych na poziomie oséb odnoszacych si¢ do pici, miejsca
zamieszkania, grup wieku i powiatu.
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Rysunek 6.5. Rozklad mnoznikéw kalibracyjnych g, w zaleznosci od podejscia
i wykorzystanej funkcji

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Poniewaz w NSP 2011 przyjeto zatozenie, ze estymacja parametréw dla oséb
bedzie si¢ odbywaé co najmniej na poziomie powiatéw i dodatkowo wyodreb-
nionych przekrojéw, w podejsciach 2—4 uwzgledniono w réznym zakresie infor-
macje o zmiennych pomocniczych w postaci plci, miejsca zamieszkania i grupy
wieku w tym ukladzie regionalnym. Najbardziej zré6znicowane wagi kalibracyjne
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Rysunek 6.6. Rozklad wag kalibracyjnych w; w zaleznosci od podejscia
i wykorzystanej funkcji

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

otrzymano w podejSciach 3 i 4, przede wszystkim dla metody wyktadniczej (ra-
king) oraz liniowej. Nalezy ponadto zwréci¢ uwage, ze dla liniowej funkcji ka-
libracyjnej i podejScia 3 oraz 4 uzyskuje si¢ ujemne wagi kalibracyjne. Stoi to
w sprzeczno$ci z definicja wagi. W zwiazku z tym wykorzystanie linowej funkcji
kalibracyjnej w podejsciu zintegrowanym 3 oraz 4 nie bytoby mozliwe. Mogtoby
si¢ bowiem zdarzy¢, ze wystapityby ujemne oszacowania wartosci globalnej pew-
nej zmiennej w szczeg6towo zdefiniowanych domenach. Warto jednak podkreslic,
ze dla pozostatych funkcji uzyskujemy dodatnie zintegrowane wagi kalibracyjne.
W najmniejszym stopniu sg one przy tym zréznicowane dla funkcji kalibracyjnej
w wersji sinusa hiperbolicznego.

Analizujac rysunki 6.5 oraz 6.6, mozna zatem dokona¢ podsumowania, ze
zwigkszenie liczby zmiennych pomocniczych powoduje wigksze zrdéznicowanie
mnoznikéw i wag kalibracyjnych. Wynika to z tego, ze w takim wypadku musi
by¢ spetniona wigksza liczba réwnan kalibracyjnych.

Dla funkcji kalibracyjnych z ograniczeniami L i U mozna jednak zapewnic, ze
warto$ci wag kalibracyjnych beda si¢ znajdowaé w odpowiednio dobranym prze-
dziale. Z punktu widzenia jakoSci wag zintegrowanych najlepszymi wiasno$ciami
dla wszystkich rozwazanych podej$¢ charakteryzowata si¢ funkcja kalibracyjna
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w postaci sinusa hiperbolicznego. Wynikato to przede wszystkim z tego, ze uzy-
skane dla niej wagi kalibracyjne wy, byty najblizej skupione wokét wag vy, tj. wag
pierwotnych skorygowanych o jednostkowe braki danych. Potwierdzeniem tego sa
najwazniejsze statystyki opisowe mnoznikow kalibracyjnych g, zawarte w tabeli
6.2. Bez wzgledu na rozpatrywane podejscie, rozstgp mnoznikow gy, jest kazdora-
zowo najmniejszy dla funkcji kalibracyjnej w postaci sinusa hiperbolicznego.

Z tabeli 6.2 wynika jeszcze jedna cieckawa wlasnos¢é. Mianowicie, mediana
mnoznikéw kalibracyjnych g, dla wszystkich rozpatrywanych podejs¢ jest mniej-
sza od jednosci. Oznacza to, ze po kalibracji wigkszo§¢ wag wj, musiata zmniej-
szy¢ swoje wartoSci w stosunku do odpowiednich wag vi. Bylo to konsekwencja
tego, ze suma wag v, w wigkszos$ci analizowanych w danym podej$ciu przekro-
jow byta wyzsza od rzeczywistej liczby ludnosci faktycznie zamieszkatej w tym

Tabela 6.2. Statystyki opisowe mnoznikéw kalibracyjnych g,
dla rozwazanych podejs¢ i funkcji kalibracyjnych

Funkcja  Min Q1 Q2 Qs Max Srednia Std

Podejscie 0

lin 0,50 0,94 098 1,02 4,35 0,98 0,07
log 0,52 094 098 1,02 4,38 0,98 0,07
rak 0,52 094 098 1,02 441 0,98 0,07
sinh 0,53 094 098 1,02 434 0,98 0,07
Podejscie 1

lin 0,61 093 097 1,01 143 0,97 0,07
log 0,67 093 097 1,01 1,48 0,97 0,07
rak 0,67 093 097 1,01 1,49 0,97 0,07
sinh 0,70 0,93 097 1,01 145 0,97 0,07
Podejscie 2

lin 033 091 097 1,04 2,02 0,98 0,10
log 048 091 097 1,03 237 0,98 0,10
rak 048 091 097 1,03 247 0,98 0,10
sinh 0,57 091 097 1,03 197 0,98 0,10
Podejscie 3

lin -0,50 090 097 1,05 5,01 0,98 0,12
log 0,05 090 097 1,04 548 0,98 0,12
rak 0,05 090 097 1,04 584 0,98 0,12
sinh 031 090 097 1,04 4,52 0,98 0,12
Podejscie 4

lin —-044 090 097 1,05 501 0,98 0,12
log 0,05 090 097 1,04 5,58 0,98 0,12
rak 0,06 090 097 1,04 596 0,98 0,12
sinh 031 090 097 1,04 452 0,98 0,12

Zrédto: na podstawie NSP 2011.
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przekroju, a wynikajacej ze spisu pelnego bazujacego na rejestrach i systemach ad-
ministracyjnych. Oznacza to zatem, ze w wyniku kalibracji wagi musialy zmalec,
aby ich suma byta réwna znanym wartoSciom globalnym z badania pelnego.

Potwierdzeniem tego sa rozklady wag v oraz kalibracyjnych w;, przedstawio-
nych na rysunku 6.7 dla wszystkich analizowanych podejs$¢ i funkcji kalibracyj-
nych. Odpowiednie rozklady wag kalibracyjnych ,,sa mniej strome”.

Warto réwniez zwroci¢ uwage, ze wagi vy, i wy, sa dodatnio skorelowane w kaz-
dym z rozpatrywanych podejs¢ i dla wszystkich uwzglednionych funkcji kalibra-
cyjnych. Rysunek 6.8 jednoczesnie potwierdza zauwazone wczesniej prawidlowo-

podejécie 0 podejscie 1
0,61
0,44
0,24
0,0 1

podejécie 2 podejscie 3
0,61
0,44
0,24
0,04

0 20 40

podejscie 4

0,61
— VK
0,4 - wi(lin)
wi(log)
0,21 wi(rak)
—  w(sinh)
0,04
0 20 40
Waga

Rysunek 6.7. Rozklady wag v, i kalibracyjnych w;, w zaleznos$ci od podejScia
i metody ich wyznaczania

Zrédto: na podstawie NSP 2011.
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Rysunek 6.8. Korelacyjny diagram rozrzutu wag vy, i kalibracyjnych w;,
w zaleznosci od podejscia i wykorzystanej funkcji

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Sci. Uwzglednienie w procesie kalibracji warunku zintegrowania wag zwigksza ich
zmienno$¢. Wzigcie pod uwage wigkszej liczby zmiennych pomocniczych dodat-
kowo nasila to zjawisko. Jest to szczegdlnie zauwazalne w podejsciu 3 i 4. Stanowi
to swego rodzaju ceng, jaka nalezy zaptaci¢ za mozliwos¢ skonstruowania jednego
systemu wag kalibracyjnych, wspdlnego dla oséb i gospodarstw domowych.

Uzyskane w kazdym podejsciu wagi wykorzystano w dalszym kroku do osza-
cowania liczby oséb pracujacych, bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieusta-
lonym statusie na rynku pracy w przekroju powiatéw wojewddztwa wielkopol-
skiego, ptci oraz miejsca zamieszkania.
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W tym miejscu warto podkresli¢, ze Giéwny Urzad Statystyczny nie dokony-
wat imputacji dla pozycyjnych brakéw danych. W kroku 2 algorytmu 7 wprowa-
dzona korekta na wagi d; wynikajace z przyjetego planu losowania proby miata
zniwelowac ujemny wptyw jednostkowych brakéw danych. Pozycyjne braki da-
nych mogty si¢ jednak pojawié réwniez wéwczas, gdy osoba wzigta udziat w bada-
niu, ale nie udzielita odpowiedzi na wszystkie pytania. Z tego powodu w tablicach
spisowych, m.in. w kontekscie aktywnosci zawodowej, pojawiata si¢ dodatkowa
kategoria zwigzana z nieustalonym statusem na rynku pracy.

Na rysunku 6.9 przedstawiono poréwnanie oszacowan liczby oséb pracuja-
cych, bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieustalonym statusie na rynku pracy
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Rysunek 6.9. Poréwnanie oszacowan spisowych liczby os6b pracujacych,
bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieustalonym statusie na rynku pracy
z uzyskanymi dla wag zintegrowanych w podejsciach 1-4

Zr6dto: na podstawie NSP 2011.
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wedtug wag kalibracyjnych, jakie zastosowano w NSP 2011 (metoda liniowa w po-
dejéciu bazowym), z oszacowaniami uzyskanymi dla wag zintegrowanych w po-
dejsciach 14 dla funkcji kalibracyjnej w postaci sinusa hiperbolicznego. Wybér
tej funkcji podyktowany byt tym, ze uzyskiwano dzigki niej zintegrowane wagi
kalibracyjne o najlepszych wtasnosciach. Uwzgledniono przy tym cztery domeny
bgdace kombinacja wariantéw pici i miejsca zamieszkania.

Kazdy z punktéw na rysunku 6.9, w zaleznosci od uzytego koloru, symboli-
zuje oszacowana liczbg os6b pracujacych, bezrobotnych, biernych zawodowo czy
o nieustalonym statusie na rynku pracy, oddzielnie dla kazdego z 35 powiatéw
wojewddztwa wielkopolskiego, z uwzglednieniem pici i miejsca zamieszkania.
Na osi odcigtych zaznaczono oszacowania spisowe uzyskane dla wag w podej-
Sciu bazowym (metoda liniowa), a na osi rzgdnych oszacowania otrzymane z wy-
korzystaniem wag zintegrowanych dla podej$s¢ 1-4 (dla metody w wersji sinusa
hiperbolicznego).

Mozna zauwazyC, zZe oszacowania, jakie uzyskatoby si¢ z wykorzystaniem
zintegrowanych wag kalibracyjnych, sa silnie i dodatnio skorelowane z oszaco-
waniami, jakie uzyskano w NSP 2011, bazujac na wagach, ktérych sposéb kon-
strukcji zostat opisany w podrozdziale 6.3. Mimo zauwazonych silnych powiazan
pomigdzy oszacowaniami liczby oséb dla odpowiednich kategorii rynku pracy, wi-
doczne sa jednak punkty nielezace na prostej y = x, ktére wskazujq na réznice
w oszacowaniach dla odmiennych zestawow wag kalibracyjnych.

Odpowiednie réznice w ujeciu wzglednym pomigdzy oszacowaniami spiso-
wymi a oszacowaniami, jakie mozna bytoby uzyskac z wykorzystaniem zestawow
wag zintegrowanych otrzymanych w podejSciach 1-4, przedstawiono na rysunku
6.10. Mozna zauwazy¢, ze w wypadku os6b pracujacych, bezrobotnych i bier-
nych zawodowo najwigksze réznice wystepuja migdzy oszacowaniami spisowymi
a uzyskanymi dla wag zintegrowanych w podejsciu 1. Jest to konsekwencja tego,
ze w podejsciu 1 w procesie wyznaczania zintegrowanych wag kalibracyjnych nie
wzigto pod uwage zmiennych pomocniczych na poziomie powiatu.

Najmniejsze réznice w stosunku do oszacowar spisowych zaobserwowano dla
podejsé 3 i 4. W podejsciach tych wykorzystywano bowiem zestawy zmiennych
pomocniczych podobne do podejscia bazowego dla metody liniowej, ktore stanowi
punkt odniesienia. Uwzglednienie dodatkowych zmiennych pomocniczych mie-
rzonych na poziomie gospodarstw domowych nie tylko umozliwito uzyskanie zin-
tegrowanych wag kalibracyjnych, ale nie wplyngto w istotnym stopniu na zmiang
oszacowan liczby os6b w odpowiednich kategoriach statusu na rynku pracy. Jedy-
nie w odniesieniu do bezrobotnych mezczyzn oraz kobiet zamieszkujacych w czg-
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Rysunek 6.10. Wzgledne réznice miedzy oszacowaniami spisowymi liczby osob
pracujacych, bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieustalonym statusie na rynku
pracy a otrzymanymi dla wag z podejs¢ 1-4

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

Sci miejskiej oraz wiejskiej powiatu w jednym przypadku stwierdzono wigksza
réznicg niz w oszacowaniach spisowych (rzedu 15% co do wartos$ci bezwzgled-
nej). Wigksze wzgledne réznice migdzy oszacowaniami otrzymanymi dla wag zin-
tegrowanych we wszystkich podejsciach 1-4 a oszacowaniami spisowymi zauwa-
zono natomiast w kontekscie os6b o nieustalonym statusie na rynku pracy. Na ogét
réznice te nie przekraczaty jednak progu 10% i byly zwiazane z tym, ze oszaco-
wana liczba os6b o nieustalonym statusie na rynku pracy w odpowiednich prze-
krojach byta na znacznie nizszym poziomie w poréwnaniu z szacunkami dla os6b
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pracujacych, bezrobotnych czy biernych zawodowo. Nawet niewielkie rozbiezno-
Sci w oszacowaniach uzyskanych w takich przypadkach mogty si¢ przetozy¢ na
wigksze wzgledne rdznice.

Kluczowa kwestia, oprécz analizy najwazniejszych wiasnosci wag kalibracyj-
nych i oszacowar punktowych, jest réwniez ocena precyzji (rys. 6.11).
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Rysunek 6.11. Wzgledne Srednie btedy szacunkéw liczby os6b pracujacych,
bezrobotnych, biernych zawodowo i o nieustalonym statusie na rynku pracy
w przekroju plci i miejsca zamieszkania dla r6znych podej$¢

Zrédto: na podstawie NSP 2011.

W pierwszej kolejnosci, w zwiazku z konieczno$cia wyznaczenia $rednich
btedéw szacunku oszacowanej liczby oséb pracujacych, bezrobotnych, biernych
zawodowo 1 o nieustalonym statusie na rynku pracy w zatozonych przekrojach,
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skorzystano ze wzoru (6.3). Nastgpnie, w celu oceny jakoSci precyzji uzyska-
nych oszacowan, wyznaczono wzgledne Srednie btgdy szacunku REE, zgodnie
ze wzorem (1.32)*. W wypadku podejscia bazowego uwzgledniono metode li-
niowa. W wypadku pozostatych podejs¢ konstrukcji zintegrowanych wag kalibra-
cyjnych wzigto ponownie pod uwage funkcje kalibracyjna w postaci sinusa hiper-
bolicznego.

W ocenie precyzji uzyskanych oszacowan nalezy zwrdci¢ szczegdlng uwage
na to, ze bez wzgledu na rozwazane podejScie oraz przekrdj (miasto/mezczyZni,
miasto/kobiety, wies/m¢zczyzni, wies/kobiety), w odniesieniu do oséb pracuja-
cych i biernych zawodowo uzyskujemy akceptowalne wyniki, tj. wzgledne Srednie
btedy szacunku nie przekraczaja zaktadanego przez Gtéwny Urzad Statystyczny
progu 10%. Dotyczy to takze w zasadzie kategorii 0s6b bezrobotnych. Z wyjat-
kiem nielicznych powiatéw oraz przekrojéw obejmujacych pleé, z uwzglednie-
niem czgS$ci miejskiej, wyniki mozna uznaé za wiarygodne. W sporadycznych
przypadkach uzyskano miernik precyzji REE przekraczajacy prég 20%. Co cie-
kawe, akceptowalne bledy szacunku otrzymano réwniez dla podejscia 1, w ktérym
w procesie kalibracji wag nie wzigto pod uwage zmiennych pomocniczych odno-
szacych si¢ do plci, miejsca zamieszkania i grup wieku na poziomie powiatow.

Wigksze wzgledne Srednie btedy szacunku otrzymano dla kategorii oséb o nie-
ustalonym statusie na rynku pracy. Mediana tych bledéw, bez wzgledu na przyjete
podejscie, oscylowata w granicach 10%. W wypadku oséb zamieszkujacych wies,
bez wzgledu na pte¢, wzgledne Srednie btedy szacunku nie przekraczaty jednak
progu 20%, dla ktérych Gléwny Urzad Statystyczny w dalszym ciagu dopusz-
cza publikowanie wynikéw. W odniesieniu do m¢zczyzn i kobiet z miasta btedy
te w nielicznych przypadkach przekraczaty jednak ten poziom akceptowalnosci
wynikow.

6.6. Whnioski

Rozwazania zaprezentowane w niniejszym rozdziale dotycza metod konstruowa-
nia zintegrowanych wag kalibracyjnych. To podejicie jest szczegélnie prefero-
wane w badaniach gospodarstw domowych, w ktérych zachodzi potrzeba utwo-
rzenia jednego systemu wag kalibracyjnych. Wagi te mozna jednoczes$nie wyko-

% W ocenie precyzji szacunkéw dla danych z badania reprezentacyjnego NSP 2011 mozna
bytoby réwniez wykorzysta¢ metodg bootstrap. Tego typu podejscie zostalo wykorzystane przez
Mtodaka (2014) w badaniu dojazdéw do pracy. Ze wzgledu na to, ze Gtéwny Urzad Statystyczny
w ocenie precyzji oszacowan w NSP 2011 wykorzystal wspomniang juz metode linearyzacji Taylora,
w celu zachowania poréwnywalnos$ci wynikéw w analizach zostato wykorzystane to podejscie.
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rzysta¢ w procesie estymacji wybranych charakterystyk odnoszacych si¢ zaré6wno
do oséb, jak i gospodarstw domowych. Jest to niewatpliwg zaleta tej metody kon-
struowania wag.

Zagadnienia poddane dyskusji prowadzone byly przede wszystkim w kon-
tekcie spiséw realizowanych metoda mieszana. Mimo ze podejScie kalibracyjne
mozna wykorzysta¢ w spisach, w ktorych dane sa gromadzone w zasadzie w rézny
sposob, naturalne wydaje si¢ jego zastosowanie wtasnie w spisach mieszanych.
Wynika to z tego, ze oprécz najwazniejszych danych pozyskiwanych z rejestrow
i system6éw administracyjnych, kluczowe sa réwniez informacje pochodzace z ba-
dania reprezentacyjnego towarzyszacego spisowi. Rola kalibracji sprowadza si¢
w takim wypadku do takiego ustalenia systemu wag, ktéry zapewnia zgodno$¢
najwazniejszych struktur spisowych z czgsci reprezentacyjnej i badania pelnego
zasilanego rejestrami.

W rozdziale opisano metode¢ kalibracji zintegrowanej. Wskazano na sposéb
konstruowania wag zintegrowanych odwolujacy si¢ do koncepcji Lemaitre’a
i Dufoura (1987), polegajacej na odpowiednim utworzeniu zmiennych pomocni-
czych na poziomie osob. Podejicie to rozszerzono na przypadek, gdy zmienne
pomocnicze dostgpne sa zardwno na poziomie oséb, jak i gospodarstw domo-
wych. Za Estevao i Sarndalem (2006) przedstawiono takze ide¢ kalibracji zinte-
growanej dla losowania dwustopniowego, ktére jest wykorzystywane w wielu ba-
daniach gospodarstw domowych. W wypadku gdy na drugim stopniu do badania
brane sg wszystkie jednostki z wylosowanych grup, podejécie to moze by¢ zasto-
sowane w losowaniu jednostopniowym. W takiej sytuacji dwa wcze$niej rozwa-
zane warianty kalibracji zintegrowanej, w ktérych wykorzystuje si¢ zmienne
pomocnicze mierzone jedynie na poziomie oséb lub na poziomie oséb i gos-
podarstw domowych, stanowia jej szczegdlne przypadki.

W rozdziale gtéwny nacisk zostal potozony na warstwe aplikacyjng omawia-
nych metod w obszarze spiséw mieszanych. Rozwazania przeprowadzono w kon-
tekscie spisu mieszanego zrealizowanego w Polsce w 2011 roku. W pierwszej ko-
lejnosci doktadnie opisano sposéb konstruowania wag kalibracyjnych dla ludno$ci
faktycznie zamieszkatej zastosowany w NSP 2011%. Kompleksowej ocenie pod-
dano uzyskane wagi kalibracyjne.

Ze wzgledu na to, ze w NSP 2011 nie podjeto préby zbudowania wag zin-
tegrowanych, w rozdziale 6.5 przedstawiono réwniez propozycje ich konstrukcji
w tym badaniu dla r6znych funkcji odlegtosci. Uwaga zostata skupiona nie tylko
na analizie ich najwazniejszych wilasnosci, ale takze na ocenie procesu estymacji

% Wagi wyznaczono w Osrodku Statystyki Matych Obszaréw Urzgdu Statystycznego w Pozna-
niu, a autor ksigzki przewodniczyt pracom grupy metodologéw odpowiedzialnych za ich powstanie.
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na przyktadzie wybranych charakterystyk rynku pracy w szczegétowo zdefinio-
wanych przekrojach z wykorzystaniem tak utworzonych wag. Uzyskane wyniki
wskazuja, ze mozliwa jest konstrukcja wag zintegrowanych, dla ktérych odpo-
wiednie oszacowania mozna uznac na ogot za akceptowalne.

Otrzymane w rozdziale rezultaty przeprowadzonych prac nabiora szczegdl-
nego znaczenia w NSP 2021, w ktérym na jeszcze wigksza skale planuje si¢ wy-
korzystanie danych pochodzacych z rejestrow i systeméw administracyjnych oraz
z badania reprezentacyjnego towarzyszacego spisowi. Planuje si¢ bowiem jego
mieszany model realizacyjny, ktéry bedzie kontynuacja metod i rozwiazan wdro-
zonych w poprzedniej edycji. W tym kontekscie zastosowanie zaawansowanych
metod badawczych w postaci kalibracji zintegrowanej czy estymacji posredniej
moze stanowi¢ istotny krok w procesie uzyskiwania wiarygodnych szacunkéw dla
niskich poziomdéw agregacji przestrzenne;j.



Zakonczenie

Praca nawiazuje do dynamicznie rozwijajacej si¢ na catym §wiecie w badaniach re-
prezentacyjnych oraz spisach metody kalibracji, ktéra od momentu jej formalnego
opisu przez Deville’a i Sarndala (1992) nieustannie pozostaje w centrum zainte-
resowania naukowcow i krajowych urzgdéw statystycznych. Przedstawione po-
dejscie jest pierwsza w Polsce probg opisania estymatoréw kalibracyjnych w tak
szerokim ujeciu, obejmujacym aktualny stan wiedzy zaréwno z zakresu teorii,
jak i praktycznych zastosowan. W polskiej literaturze przedmiotu brakuje bowiem
kompleksowego opracowania na temat kalibracji. Podjeta w ksigzce tematyka sta-
nowi prébg wypetnienia dostrzegalnej luki w tym zakresie i jest pierwszym cato-
Sciowym spojrzeniem na poruszang w niej problematyke.

Prezentowana praca ma charakter metodologiczno-poznawczy z réwnym roz-
lozeniem akcentéw w obszarze teorii estymacji oraz jej praktycznych zastoso-
wan. W warstwie metodologicznej opisany zostat aktualny stan badan naukowych
uwzgledniajacy klasyczna kalibracje, podejScie funkcyjne w procesie wyznaczania
wag, kalibracj¢ wspomagana modelem z uwzglgdnieniem najnowszych rozwiazan
dotyczacych m.in. adaptacyjnej regresji LASSO, kalibracjg¢ hybrydowa, kalibracje
wag w spisach realizowanych metoda mieszana, w tym kalibracje zintegrowana,
oraz kalibracj¢ w badaniach z brakami danych. W pracy przedstawiono takze wia-
sne rozwigzania zwigzane z uogélnieniem podejscia jednokrokowego i dwukroko-
wego typu A i B prezentowanych przez Sirndala i Lundstroma (2005) na przypa-
dek dowolnie zdefiniowanej funkcji odlegtosci, a takze w konteksScie estymatoréw
hybrydowych, w ktérych funkcje modelu wspomagajacego petni regresja grzbie-
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towa badz adaptacyjny model regresji LASSO. W opisie aktualnego stanu wiedzy
W ujeciu teoretycznym wartoS$cia dodang jest tez szczegétowy przeglad literatury,
ktéry moze by¢ punktem wyjscia do rozwazan dla innych autoréw chcacych zajaé
si¢ prezentowana problematyka.

W warstwie empirycznej, w pierwszej kolejnosci, korzystajac z rzeczywistych
danych pochodzacych z Badania Budzetéw Gospodarstw Domowych, w odpo-
wiednio zaprojektowanym badaniu symulacyjnym dokonano kompleksowej ana-
lizy wag i miar jakoSci estymatorow kalibracyjnych. Uwage skupiono na réznych
klasach estymatorow: otrzymanych w klasycznym podejsciu polegajacym na mi-
nimalizacji odpowiednio dobranej funkcji odlegtosci, w ujeciu funkcyjnym oraz
modelowym. W dalszym ciagu opisane zostaly wtasne propozycje zastosowania
kalibracji w dwoéch kluczowych badaniach prowadzonych przez Giéwny Urzad
Statystyczny: Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci, w ktérym jednym
z gtéwnych problemdéw sa niskie wskazniki kompletnosci i brak dostepnych osza-
cowai na poziomie podregionéw, oraz w spisach prowadzonych metoda mieszana.

Proponowane rozwiazania moglyby zosta¢ wykorzystane w innych badaniach
reprezentacyjnych realizowanych przez Gtéwny Urzad Statystyczny, takich jak
Badanie Budzetéw Gospodarstw Domowych czy Europejskie Badanie Warunkéw
Zycia Ludnos$ci. W badaniach tych, ze wzgledu na przyjety sposéb losowania
proby, wyniki sa zazwyczaj prezentowane na do$¢ wysokim poziomie agregacji
przestrzennej, a braki danych sa jednym z gtéwnych Zrédet btgdéw nielosowych.
W tym kontekscie kalibracja moze stanowi¢ zadowalajaca odpowiedZ na braki od-
powiedzi wystepujace we wszystkich badaniach spoteczno-ekonomicznych.

Propozycja rozwiazan moze rowniez dotyczyé mozliwosci zastosowania zin-
tegrowanego podejscia kalibracyjnego w zblizajacym si¢ Narodowym Spisie Po-
wszechnym Ludnosci i Mieszkan 2021, ktérego koncepcja zaktada mieszany mo-
del realizacyjny. Jak pokazaty wyniki przeprowadzonych analiz, utworzenie jed-
nego systemu wag dla gospodarstw domowych i oséb umozliwia uzyskanie osza-
cowan z akceptowalnym poziomem btgdu nawet dla dos¢é szczegétowo zdefiniowa-
nych domen. Mozna zatem przypuszczaé, ze oméwione w pracy podejscie kalibra-
cyjne znajdzie w polskich warunkach szersze zastosowanie i umozliwi uzyskanie
wiarygodnych informacji na nizszych poziomach agregacji przestrzennej i/lub dla
bardziej szczegétowo okreslonych przekrojéw.

Nalezy jednak wyraZnie zaznaczy¢, ze aby kalibracja spetnita swoja wazna
funkcjg, niezbedne jest posiadanie wysokiej jakoSci zmiennych pomocniczych
spoza proby. Méwiac precyzyjnie, chodzi tutaj o dostgpnos¢ rzetelnych wartosci
globalnych takich zmiennych, w réznych uktadach i przekrojach. Posiadanie
odpowiedniej infrastruktury statystycznej w tym zakresie, na ktéra moga si¢
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sktadaé Zrédta administracyjne czy statystyczna baza spisowa, sa warunkiem sine

qua non praktycznego stosowania podejscia kalibracyjnego.

Wiéréd kluczowych zagadnien, ktére beda wymagaé w najblizszej przyszto-
$ci uwagi, mozna wskaza¢ na kilka zasadniczych watkéw, ktére prawdopodobnie
wyznaczaé bgda kierunki dalszych badan w omawianym obszarze:

1y

2)

3)

4)

Konieczno$¢ wlaczenia do badan statystycznych z brakami odpowiedzi
podejscia modelowo-kalibrowanego oraz estymacji hybrydowej
Rozwazane w pracy estymatory kalibracyjne wartosci globalnej wspoma-
gane odpowiednio zbudowanym modelem abstrahowaty od wystepujacej
w rzeczywistoSci sytuacji zwiazanej z istnieniem brakéw danych. Wydaje
si¢ zasadne przypuszczenie, ze uwzglednienie w praktycznych zastosowa-
niach kalibracji wspomaganej modelem moze poprawié proces estymacji
i prowadzi¢ do uzyskania bardziej przekonujacych wynikéw.

Poglebienie badan nad odpornymi estymatorami kalibracyjnymi
Istniejaca literatura w tym zakresie jest wyjatkowo uboga i obejmuje w zasa-
dzie jedna pozycje (Duchesne, 1999). Jest to jednak bardzo wazna tematyka,
gdyz w wielu badaniach statystycznych (zwtaszcza dotyczacych przedsie-
biorstw) rozktady cech charakteryzuja si¢ silng asymetria prawostronna. Ist-
niejace wartoSci odstajace moga mie¢ zatem wplyw na uogdlniane wyniki,
a odpowiednio skalibrowane wagi moga si¢ przyczynié¢ w takiej sytuacji do
poprawy procesu estymacji.

Poglebienie badan nad kalibracja zintegrowana w spisach mieszanych
W pracy zaproponowano sposéb wyznaczania wag zintegrowanych, tak aby
kazda osoba z danego gospodarstwa domowego otrzymata t¢ sama wage
kalibracyjna. Warto jednak w procesie tworzenia wag uwzglednié¢ przyna-
lezno$¢ danej osoby nie tylko do gospodarstwa domowego, ale réwniez ro-
dziny. Wynika to z tego, ze opracowania spisowe odnosza si¢ do oséb, go-
spodarstw domowych, rodzin i mieszkan.

Poglebienie badan nad metoda powtarzanego wazenia

Wspomniana technika, wykorzystujaca ideg kalibracji, jest stosowana w Ho-
landii przez Statistics Netherlands w tzw. spisach wirtualnych, ktére stano-
wig pewna odmiang spiséw realizowanych metoda mieszang (Knottnerus
i van Duin, 2006; Lumiste, 2011; de Waal, 2015). Celem tej metody jest
kazdorazowe tworzenie dla z géry zdefiniowanych tabel spisowych odpo-
wiednich wag, aby zapewni¢ zgodno$¢ i spdjnos¢é wszystkich tabel wyniko-
wych, ktére powstaja z wykorzystaniem réznych Zrédet danych zasilajacych
spis. Warto zatem podjaé prace nad wdrozeniem w kolejnym spisie w Polsce
tej techniki konstrukcji wag kalibracyjnych.
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5) Rozwdj podejscia kalibracyjnego w kontekscie zintegrowanych zrodel
danych
Statystyczna integracja danych jest grupa metod umozliwiajacych taczna
obserwacjg cech nieobserwowanych wspdlnie w zadnym z dostgpnych 7Zré-
det danych. Rezultatem zastosowania tych metod jest utworzenie jednostko-
wego zbioru danych zawierajacego informacje o zmiennych ze wszystkich
integrowanych Zrédet. W konsekwencji mozliwa jest analiza zmiennych po-
chodzacych z réznych Zrédet informacji. Kluczowymi kwestiami sa zatem
sposob tworzenia wag dla jednostek znajdujacych si¢ w tak utworzonym
zbiorze danych oraz zagadnienia zwiazane z estymacja bazujaca na takich
wagach.

6) Rozwdj podejscia kalibracyjnego dla prob nielosowych
Fundamentalng sprawa dla mozliwosci wykorzystania kalibracji w prébach
nielosowych jest utworzenie wektora ztozonego z wag dj, ktéry nastgpnie
bedzie podlegaé procesowi korygowania z uwzglednieniem zmiennych po-
mocniczych. W rozdziale pierwszym zasygnalizowano, ze w prébach nielo-
sowych nie maja zastosowania znane z metody reprezentacyjnej schematy
losowania, w zwiazku z czym pojawia si¢ zasadniczy problem konstrukcji
tego typu wag. Pewne rozwiazania wskazanego problemu zaproponowano
w opracowaniu Chena (2016) oraz Chena i wspétautoréw (2018a; 2018b).
Dalszych prac badawczych wymagaé beda jednak kwestie jakoSci uzyska-
nych wynikéw z préb nielosowych, w sytuacji gdy w procesie uogélniania
wykorzystywane beda utworzone wagi kalibracyjne, ktore stanowia korekte
wspomnianych wag d.

Dokonujac podsumowania prowadzonych w pracy rozwazai, mozna stwier-
dzi¢, ze kalibracja jako metoda estymacji bgdzie odgrywaé w polskiej praktyce
badarn statystycznych coraz wigksza role. Wynika to z kilku zasadniczych powo-
déw. Po pierwsze wiele badan prowadzonych przez Gtéwny Urzad Statystyczny
jest obarczonych btgdami nielosowymi w postaci brakéw odpowiedzi. Po drugie
w systemie statystyki publicznej w Polsce coraz wigksza wage zaczyna si¢ przy-
wigzywac do pozyskiwania informacji z pozastatystycznych Zrédet danych (in-
ternetu czy zasobow big data), ktére mozna postrzega¢ w kontekscie proéb nieloso-
wych. Wreszcie rosnacy popyt na informacje na niskich poziomach agregacji prze-
strzennej oraz dla bardziej szczegétowo zdefiniowanych domen bgdzie wymuszaé
na instytucjach przeprowadzajacych badanie stosowanie bardziej wyrafinowanych
metod. Kalibracja jako technika estymacji w ujeciu zaprezentowanym w ksigzce
ma szans¢ sprosta¢ temu zapotrzebowaniu.
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Dodatek: Skroty i symbole

Tabela D.1. Skréty wykorzystane w pracy

SKROT ZNACZENIE TERMIN ANGIELSKI
AL $rednia dtugos¢ przedziatu ufnosci average length of the confidence inte-
rval

BBGD Badanie Budzetéw Gospodarstw Do- | Household Budget Survey
mowych

BAEL Badanie Aktywnosci Ekonomicznej | Labour Force Survey
Ludnosci

CAIl badanie internetowe wspomagane | computer assisted internet interview
komputerowo

CAPI badanie ankietowe wspomagane kom- | computer assisted personal interview
puterowo

CATI wspomagany komputerowo wywiad | computer assisted telephone interview
telefoniczny

CR wskaznik pokrycia przez przedziat uf- | coverage rate
nosci

GUS Gléwny Urzad Statystyczny Statistics Poland

GREG uog6lniony estymator regresyjny generalized regression estimator

GREGWT | metoda uogdlnionej regresji i wazenia | generalized regression and weighting

EU-SILC Europejskie Badanie Warunkéw Zycia | European Union Statistics on Income
Ludnosci and Living Conditions

ICT technologie informacyjne i komunika- | information and communication tech-
cyjne nology

ILO Migdzynarodowa Organizacja Pracy International Labour Organization

IPF algorytm iteracyjnego proporcjonalne- | iterative proportional fitting
go dopasowania

JPS jednostki losowania pierwszego stop- | primary sampling units
nia

LASSO regresja typu LASSO least absolute shrinkage and selection

operator LASSO

MSE blad Sredniokwadratowy estymatora mean squared error

MLE metoda najwigkszej wiarogodnoSci maximum likelihood method

MUR miesigczna stopa bezrobocia monthly unemployment rate
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Tabela D.1 - ciag dalszy

SKROT ZNACZENIE TERMIN ANGIELSKI

NSP 2002 | Narodowy Spis Powszechny Ludnosci | National Census of Population and Ho-
i Mieszkan 2002 using 2002

NSP 2011 Narodowy Spis Powszechny Ludnosci | National Census of Population and Ho-
i Mieszkan 2011 using 2011

NSP 2021 Narodowy Spis Powszechny Ludnosci | National Census of Population and Ho-
i Mieszkan 2021 using 2021

PESEL Powszechny Elektroniczny System | Universal Electronic System for Regi-
Ewidencji Ludnosci stration of the Population

PKD Polska Klasyfikacja Dziatalnosci Polish Classification of Activities

RATIO estymator ilorazowy ratio estimator

RB obciazenie wzgledne relative bias

REE wzgledny Sredni biad szacunku relative estimation error

REG estymator regresyjny regression estimator

RIDGE regresja grzbietowa ridge regression

RMSE pierwiastek z btedu Sredniokwadrato- | root mean squared error
wego

RRMSE wzgledny btad Sredniokwadratowy relative root mean squared error

RWM metoda powtarzanego wazenia repeated weighting method

SAS program do analiz statystycznych SAS | Statistical Analysis Software

SEPRA suma estymator6w ilorazowych w gru- | separate ratio estimator
pach

SEPREG suma  estymatoréw  regresyjnych | separate regression estimator
w grupach

SPREE estymator zachowujacy strukture structure preserving estimation

SP3 Badanie Dziatalnosci Gospodarczej | Business Activity Survey

Przedsigbiorstw




Tabela D.2. Wykaz najwazniejszych symboli wykorzystanych w pracy

SYMBOL ZNACZENIE (jezeli w tekscie nie podano innego)
BE)TfJ pochodna czastkowa funkcji f wzgledem zmiennej x;
AT macierz transponowana macierzy A
At macierz odwrotna do A
A~ uog6lniona macierz odwrotna do A
dp waga dla k-tej jednostki i wynikajaca z planu losowania
d wektor wag wynikajacych z planu losowania préby
E(X) warto$¢ oczekiwana zmiennej losowej X
I macierz jednostkowa o n wierszach i n kolumnach
Om.n macierz zerowa o m wierszach i n kolumnach
Jmn macierz jedynek o m wierszach i n kolumnach
A wektor mnoznikéw Lagrange’a

liczba zmiennych pomocniczych w kalibracji

liczebno$¢ préby

N liczebno$¢ populacji

P(s) rozktad prawdopodobienstwa okreslony na przestrzeni prob S
Tk prawdopodobienistwo inkluzji pierwszego rzgdu
TRl prawdopodobienistwo inkluzji drugiego rzgdu

r zbidr respondentow

s préba

S przestrzei préb

012/ wariancja cechy Y

Cov(X,Y) | kowariancjacech X iY

Qy o kwantyl rzedu o

U populacja skoficzona

Wy, waga kalibracyjna dla k-tej jednostki

w wektor wag kalibracyjnych

Ty warto$¢ globalna cechy Y

Ymax maksymalna warto$¢ cechy Y

Yiin minimalna warto$¢ cechy Y

1% $rednia cechy Y

suma

suma zbioréw

>
I1 iloczyn
U
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Summary: The calibration approach
In socio-economic surveys

The book explores calibration methods in survey sampling and censuses, a field
which is undergoing a dynamic development all over the world. In particular, the
calibration approach is presented on the basis of the author’s many years of expe-
rience involving the use of this technique for statistical research and its applica-
tions in official statistics in Poland. The book addresses a wide range of issues
concerning the use of calibration in surveys with missing data or in mixed-mode
censuses. Analysis also focuses on a functional form approach to the calculation
of calibration weights, model-assisted calibration and the hybrid approach.

The author covers both methodological and empirical aspects, maintaining
a sound balance between estimation theory and applications. The methodologi-
cal part describes the state of the art of calibration research, including a detailed
review of literature, which can serve as the starting point for other authors intere-
sted in exploring these issues. The empirical part draws on real data from surveys
conducted by Poland’s Central Statistical Office to provide a comprehensive as-
sessment of weights and quality measures used for the calibration estimators of
interest and their applications in the labour market.

The book is an attempt to fill the existing knowledge gap concerning the cali-
bration approach and is the first comprehensive analysis of this field in the Polish
literature. What makes the book even more relevant is the fact that calibration as
a method of estimation is bound to play an increasingly important role in statistical
surveys.

Keywords: calibration approach, calibration estimators, integrated calibration,
nonresponse, survey sampling, censuses, labour market.
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W recenzowanej ksigzce zostat przedstawiony aktualny stan wiedzy na temat metod kalibragji
stosowanych w badaniach reprezentacyjnych i spisach petnych. [..] Obok szczegdtowego prze-
gladu literatury zaproponowano wiele rozwigzan autorskich, m.in. konstrukcje estymatoréw hy-
brydowo-kalibrowanych z uwzglednieniem regresji LASSO oraz grzbietowej, a takze uogélniono
sposob wyznaczania wag w podejsciu dwukrokowym dla dowolnie zdefiniowanej funkgji odle-
gtosci. Na uwage zastuguja réwniez cenne badania symulacyjne przeprowadzone w celu zbada-
nia podstawowych wtasnosci uzyskanych estymatoréw kalibracyjnych. Czes¢ teoretyczna ksigzki
jest wsparta wieloma ciekawymi zastosowaniami praktycznymi, m.in. w badaniu budzetoéw go-
spodarstw domowych oraz badaniu aktywnosci ekonomicznej ludnosci. [...]
Nie byto dotychczas na rynku wydawniczym tak wszechstronnego opracowania dotyczacego
metod kalibracji.

(z recenzji wydawniczej prof. dra hab. Mirostawa Krzy3ki)

Prezentowana ksigzka dotyczy waznego dla teorii i praktyki statystycznych badar niewyczerpu-
jacych (prébkowych) zagadnienia kalibracji, czyli korygowania wag w probie w celu poprawy ja-
kosci wnioskowania. [..] Cieszy sie ono duzym zainteresowaniem wsrdd badaczy [..], w szczeg6l-
nosci w naukach ekonomicznych i spotecznych.

Monografia na temat wykorzystania kalibracji w badaniach spoteczno-ekonomicznych jest - o ile
mi wiadomo — pierwsza na ten temat na polskim rynku. [..] Autor potrafi wnies¢ do tych badan
oryginalne i naukowo wartosciowe propozycje wykorzystania réznych technik kalibragji i zapro-
ponowac rozwigzania uzyteczne dla przysztych badan oficjalnej statystyki. [...]

Wysoko oceniam metodyke badawcza wykorzystang przez Autora. Obejmuje ona: matema-
tyczna teorie wnioskowania statystycznego, metodyke badar reprezentacyjnych, eksperymenty
symulacyjne i wnioskowanie na podstawie empirycznych zastosowan okreslonych rozwigzan
z zakresu estymacji w badaniach statystyki publicznej.

(z recenzji wydawniczej prof. dra hab. Mirostawa Szredera)
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