wodow. Z kolei jednostkami losowania drugiego stopnia sa mieszkania. Jednostki
pierwszego stopnia sa przy tym losowane z zastosowaniem tzw. warstwowania,
a podstawe podziatu na warstwy stanowi podzial Polski na wojewddztwa (GUS,
2018a).

Roéwniez w Badaniu Budzetéw Gospodarstw Domowych Giéwny Urzad Sta-
tystyczny stosuje losowanie dwustopniowe, warstwowe, z r6znymi prawdopodo-
bienstwami wyboru na pierwszym stopniu. Jednostkami losowania pierwszego
stopnia sg rejony statystyczne lub zespoty rejonéw, a na drugim stopniu losowane
sa mieszkania. Szczegbtowy opis procedury losowania mozna znaleZ¢ w opraco-
waniu GUS (2017a).

Losowanie dwustopniowe jest stosowane takze przez Gtowny Urzad Staty-
styczny w Europejskim Badaniu Warunkéw Zycia Ludnosci (EU-SILC) z ré6znymi
prawdopodobienstwami wyboru na pierwszym stopniu. Jednostkami pierwszego
stopnia sa obwody spisowe. Na drugim stopniu losowane sa z kolei mieszkania.
Badaniu podlegaja wszystkie gospodarstwa domowe zamieszkate w wylosowa-
nych mieszkaniach. Warto wspomnie¢, ze jednostki pierwszego stopnia sa przed
losowaniem warstwowane. Warstwami sa wojewddztwa, a wewnatrz wojewodztw
jednostki pierwszego stopnia sg warstwowane wedtug klasy miejscowosci. Pe-
ten 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 si¢ schematem losowania.

W badaniach statystycznych na potrzeby zastosowania okreSlonych estymato-
rOw oraz oceny ich wariancji wykorzystuje si¢ tzw. prawdopodobienistwa inklu-
zji pierwszego 1 drugiego rzedu. Ponizsza definicja okresla prawdopodobienstwo
inkluzji rzgdu r, tj. prawdopodobienstwo wyboru do préby s jednostek popula-
cji k1,...,ky, ktérego szczeg6lnymi przypadkami sa prawdopodobienistwa inkluz;ji
pierwszego (r = 1) 1 drugiego (r = 2) rzedu.

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

Thyke = Y P(s), (1.16)

gdzie A(k1,.... k) ={s:k;€s,i=1,...,r}.

Prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego 1 drugiego rzedu dla wybranych pla-
néw losowania mozna wyznaczy¢ w dos¢ tatwy sposéb. Na przyktad, dla loso-
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wania prostego ze zwracaniem i bez zwracania prawdopodobienstwa te mozna
wyrazi¢ nastgpujacymi wzorami:

— losowanie proste ze zwracaniem:

1 n
Wk:1_<1_ﬁ) , (1.17)
1\" 2\"
7Tkl:1—2(1—ﬁ> —l—(l—ﬁ) , (1.18)

— losowanie proste bez zwracania:

n
= —, 1.19
= 37 (1.19)
n(n—1)
1.20
T = 7 N(N=1) (1.20)
Definicja 1.11. Wage wynikajqcq z planu losowania (ang. design weight) definiu-
jemy jako:
1
dp = —. (1.21)
Tk
Analogicznie wage dy; definiujemy jako
1
dp = —. (1.22)
Tkl

Wagi dj, oraz dj; odgrywaja istotng rol¢ w wyznaczaniu ocen punktowych es-
tymatoréw oraz ich wariancji dla r6znych parametrow. Wagi dj maja réwniez klu-
czowe znaczenie w podejsciu kalibracyjnym, gdyz podlegaja odpowiedniej korek-
cie z wykorzystaniem zestawu zmiennych pomocniczych, tak aby byty speinione
wlasciwe réwnania kalibracyjne. Szczeg6towo proces ten opisano w rozdziale dru-
gim niniejszej ksiazki.

Jak wczesniej wspomniano, kluczowym elementem jest wykorzystanie proby,
aby wyciagnaé wnioski dotyczace nieznanego parametru ¢ lub, bardziej ogdlnie,
pewnej funkcji g parametru 6 (funkcji parametrycznej). W tym celu Konstruuje si¢
statystyke 0 = T(Y1,...,Y;), zwana estymatorem punktowym, w taki sposob, aby
warto$C tej statystyki, zwana ocenag punktowa, byta bliska wartosci parametru 6
(Krzysko, 2004, s. 67).

Definicja 1.12. Estymatorem parametru 6 jest statystyka 6 = T(Y1,....Y,).
Ocenq parametru 0 nazywamy wartos¢ estymatora 6.
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Naturalnym pytaniem, jakie pojawia si¢ w tym miejscu, jest pytanie o to, jakiej
statystyki powinniSmy uzy¢ do oceny parametru ¢. Punktem wyjscia do rozwazan
na temat jakosci estymatoréw jest liczbowa charakterystyka doktadnosci estyma-
tora T', za ktdéra przyjmuje si¢ btad Sredniokwadratowy. Definiuje si¢ go w naste-
pujacy sposéb (Krzysko, 2004, s. 68):

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

MSE(0) = B[ (0-0)*]. (1.23)

Pierwiastek z btedu sredniokwadratowego estymatora 6 (ang. root mean squared
error — RMSE) oznaczac bedziemy przez:

RMSE(§) = 1/MSE(4). (1.24)

Przyjmujac blad Sredniokwadratowy MSE(HA) za miar¢ dokladnoSci estyma-
tora, mozna w klasie wszystkich estymatoréw wprowadzi¢ porzadek czg¢Sciowy
zgodnie z ponizsza definicja.

Definicja 1.14. Estymator 01 jest lepszy od estymatora 0, jezeli dla kazdego pa-
rametru 6 € O:

MSE(6;) < MSE(fs) (1.25)
i chociazby dla jednej wartosci 0 spetniona jest nierownos¢ ostra:
MSE(6;) < 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 warto$ci parametru
0 z dwéch estymatorow 0, i 0y lepszy jest np. estymator 61, a dla innych wartosci
parametru — estymator 0, (Krzysko, 2004, s. 69).

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

B(6) =6, (1.27)
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Definicja 1.16. Obciqzeniem estymatora 0 nazywamty roéznice postaci:
B(6)=E(6)—6. (1.28)

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

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

Mozna pokazac, ze migdzy blgdem Sredniokwadratowym, wariancja i obcia-

zeniem estymatora 6 parametru 6 istnieje nastgpujaca zaleznosc:
MSE(§) = D?*(8) + B%(4), (1.30)

ktéra w szczegdlnym przypadku dla estymatora nieobcigzonego prowadzi do row-
nosci MSE(6) = D?(9).

A

Definicja 1.18. Srednim btedem szacunku estymatora 0 nazywamy wyrazenie
postaci:

D>

D(8)=+/D2(4). (1.31)

Definicja 1.19. Wzglednym srednim btedem szacunku estymatora 0 ( ang. relative
estimation error — REE) nazywamy wyrazenie postaci:

REE(§) = D\Eﬁ\e) -100%. (1.32)

Miara ta w literaturze anglojezycznej oznaczana jest takze jako C'V (ang. co-
efficient of variation) 1 nazywana wspotczynnikiem zmiennosci. ROwniez w pu-
blikacjach Giéwnego 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
reprezentacyjnego, oszacowania, dla ktérych C'V < 10%, mozna uznaé za wiary-
godne. Oszacowania, dla ktorych C'V' przyjmuje wartoSci z przedziatu 10-20%,
nalezy interpretowac ze szczegllna ostroznoscia. Z kolei do oszacowan, dla kto-
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 wykorzystaé takze do wyznaczenia odpowiedniego prze-
dziatu ufnosci, ktéry z okreslonym prawdopodobieristwem 1 — o pokrywa praw-
dziwa warto$¢ estymowanego parametru.

W dalszej czgsci ksiazki dla wzglednego biedu 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(#
RRMSE(f) = RMSE(0)

(1.33)
Miara ta opisuje, jaki jest udziat btgdu estymacji w wartoSci 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 r6znych parametréw. Jak wcze-
$niej wspomniano, najczgsciej sa to warto$¢ globalna, Srednia, kwantyle czy bar-
dziej ztozone parametry takie jak iloraz dwdch wartosci globalnych. Parametry te
mog3 si¢ odnosi¢ na przyktad do liczby os6b bezrobotnych, pracujacych czy bier-
nych zawodowo (wartos$¢ globalna), mediany badz Sredniego przychodu przedsig-
biorstw.

Estymacja parametréw odbywa si¢ na podstawie préby odpowiednio wyloso-
wanej ze skoniczonej populacji, pobranej zgodnie z okre§lonym planem losowania.
Istnieje mozliwos¢ uzyskania informacji na temat wybranych parametréw rowniez
ze spisOw czy rejestrow administracyjnych, ktére w statystyce publicznej odgry-
waja szczegblng rolg. Ze wzgledu na incydentalny charakter spiséw oraz ich ogra-
niczony zakres informacyjny, badania prébkowe sa waznym Zrédtem danych na
temat sytuacji spoteczno-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 kontekscie rozwazanego w pracy
podejscia kalibracyjnego. Rownie wazne sg inne Zrdédla, takie jak internet czy tzw.
big data (na przyktad dane pochodzace z Facebooka, Twittera, od operatoréw te-
lefonii komérkowej itd.), ktére w coraz wigkszym zakresie wykorzystywane sa
przez krajowe urzedy statystyczne (Bergsewicz 1 Szymkowiak, 2015; Daas 1 Puts,
2014; Daas 1 in., 2015; Szreder, 2015a; Zeelenberg, 2016). Mimo ze w statystyce
publicznej s3 one w coraz wigkszym stopniu wykorzystywane jako Zrédto cennych
informacji, réwniez w kontekscie podejScia kalibracyjnego (Bergsewicz 1 Szymko-
wiak, 2018), nie sa przedmiotem gtebszych rozwazan w niniejszej pracy.

W dalszej czg¢sci ksiazki analizie poddano problem estymacji wartosci global-
nej, ktéra odgrywa kluczowa rolg wsrod wszystkich potencjalnych parametrow.
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Opisano estymator Horvitza-Thompsona oraz uogélniony 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 okreslona wzo-
rem (por. wzor (1.1)):

N
V= Uk (1.34)
k=1

gdzie N oznacza liczebnoS$¢ populacji, a y, to wartoS¢ badanej cechy Y dla
k-tej jednostki populacji, przy czym k = 1,...,N. Zakltadamy, ze z populacji
U = {1,...,N} losujemy zgodnie z okre§lonym planem losowania prébe
s o liczebnoSci n. Niech 7, > 0 oznacza prawdopodobiefistwo inkluzji
pierwszego rzedu (por. wzér (1.16)), a dp wage wynikajaca z planu losowania
préby zdefiniowang jako dp = 1/m; (por. wzér (1.21)). Przy przyjetych
powyzej oznaczeniach wartoS¢ globalng (1.34) zmiennej Y mozna wyrazic
alternatywnie jako 7y = > .y Yr lub w skrécie 7y = > y. WartoS¢ globalna
we wzorze (1.34) moze si¢ odnosi¢ zaréwno do zmiennej Y ciagtej (na przyktad
przychdéd przedsigbiorstwa), jak i do zmiennych dyskretnych. Na przyktad, jesli
przyjmiemy, ze Y jest zmienng dychotomiczna, dla ktore;:

{ 1, jezeli osoba jest pracujaca,
Yk =

0, jezeli osoba jest bezrobotna,

gdzie k =1,..., N, to wartos¢ globalna (1.34) odnosi¢ si¢ bedzie do liczby 0séb
pracujacych.

W badaniach statystycznych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
do szacowania wartoS$ci globalnej wyrazonej wzorem (1.34) wykorzystuje si¢ cze-
sto tzw. estymator Horvitza-Thompsona (1952) okreslony wzorem:

Fur = Z dryr =Y dyyr. (1.35)
kE€s

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

E(’f'HT (Z?Tk yrl kES) Zﬂk ykE kES))

keU keU

-1
= ZWk YT = Ty -
keU
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RozDzZIAL

Teoretyczne podstawy podejscia
kalibracyjnego

2.1. Wprowadzenie

W badaniach reprezentacyjnych prowadzonych przez krajowe urzedy statystyczne
przedmiotem estymacji sa r6znego rodzaju parametry: wartoS¢ globalna, Srednia
czy kwantyle. Sposréd wymienionych parametréw populacji generalnej zdecydo-
wanie najczesciej jest to warto$¢ globalna. Dotyczy to réwniez wartosci globalnej
w odpowiednio zdefiniowanych przekrojach o charakterze przestrzennym (woje-
wodztwo czy powiat), a takze wynikajacych z uwzglednienia dodatkowych cech
— najczesciej demograficznych (jak ple¢, miejsce zamieszkania, grupy wieku czy
wyksztalcenie). Wynika to z tego, ze w publikacjach i r6znego rodzaju raportach
badawczych najczgsciej przedstawia si¢ odpowiednie tabele z liczebnos$ciami. Li-
czebnosci te odnoszg si¢ do oszacowanych wartosci globalnych z wykorzystaniem
odpowiednio skonstruowanych wag kalibracyjnych. Przyktady takich tabel mozna
znalez¢ w publikacjach odnoszacych si¢ do Badania Budzetow 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 technikg 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 wartoSci globalnej, ktérych budowa polega na znalezieniu minimum
dla odpowiednio dobranej funkcji odlegtosci, przy jednoczesnej koniecznosci spet-
nienia tzw. réwnan kalibracyjnych®. Rozwazania dotyczyé beda nie tylko najcze-
Sciej wykorzystywanej w praktyce tzw. liniowej funkcji kalibracyjnej, ktéra pro-
wadzi do uzyskania estymatora typu GREG warto$ci globalnej, ale réwniez innych
rzadziej stosowanych funkcji. Oméwiono wady 1 zalety poszczegdlnych funkcji
odlegtosci. Przedstawiono rowniez estymatory wariancji rozwazanych estymato-
row kalibracyjnych zaréwno w populacji generalnej, jak i w ujgciu domen, na ktére
podzielona moze by¢ populacja.

W odpowiednio zaprojektowanym badaniu symulacyjnym, z wykorzystaniem
rzeczywistych danych pochodzacych z Badania Budzetow 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 do$é czesto pomijana’.

2.2. Estymatory kalibracyjne wartosci globalnej — podejScie
minimalizujace funkcje odleglosci

Zalézmy, ze celem badania jest oszacowanie wartosci globalnej cechy statystycz-
nej Y w populacji U danej wzorem (1.1). Z populacji tej pobieramy n-elementowa
prébe s zgodnie z okreslonym planem jej losowania. Zaktadamy, ze dj = W—lk,
k=1,...,N, jest odpowiednia waga (por. wzor (1.21)), gdzie 7, oznacza praw-
dopodobienstwo inkluzji pierwszego rzgdu (por. wzor (1.16)). W praktyce badan

8 W ksiazce podejscie to jest okre§lane mianem podej$cia minimalizujacego funkcje odlegtosci.
W rozdziale trzecim pokazano, ze nie jest to jedyna metoda konstruowania estymatoréw kalibracyj-
nych warto$ci globalne;j.

0 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 male 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 catej populacji, ale rowniez w dodatkowych przekrojach.
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krajowych urzedow 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 dj wynikajace z planu losowania préby nie od-
twarzaja znanych wartosci globalnych w odniesieniu do niektérych kluczowych
zmiennych. Przyjmijmy, ze wektor:

T
Zxk: (Zxkl,...,Zxkj> (21)

keU keU keU

jest wektorem wartoSci globalnych wszystkich zmiennych pomocniczych. Ozna-

cza to, ze co najmniej dla jednej zmiennej 7 = 1,...,J nie jest spelniony ponizszy
warunek:
D dpag =) gy, (2.2)
kes keU

gdzie xj; oznacza wartoSC j-tej zmiennej pomocniczej dla k-tej jednostki bada-
nia oraz ) ;. c;; Tk; jest wartoScia globalna tej zmiennej. WartoSci globalne takich
zmiennych sg znane zazwyczaj ze spisOw powszechnych czy rejestrow administra-
cyjnych. Ich przyktadem moga by¢ informacje na temat liczby ludnoSci w prze-
kroju pfci, klasy miejsca zamieszkania czy odpowiednich grup wieku. Wartosci
globalne zmiennych pomocniczych sa wykorzystywane w procesie kalibracji wag
d. 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 niezbedna w celu spelnienia czgsto postulowanego
w badaniach statystycznych wymogu zgodnosSci. Oznacza to, ze oszacowania tych
samych zmiennych w réznych badaniach powinny dawac te same rezultaty. Co
wigcej, mozna oczekiwad, ze jesli zmienna Y jest skorelowana ze zmiennymi po-
mocniczymi, to rowniez warunek ten w przyblizeniu powinien by¢ spetniony 1 dla
tej zmiennej.

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). Zat6zmy w dal-

szym ciagu, ze d = (di,...,d,)" jest wektorem wag wynikajacym z planu lo-
sowania proby, a w = (w1, ... ,wn)T poszukiwanym wektorem koncowych wag
kalibracyjnych.

Zgodnie z idea zaproponowang w pracy Deville’a 1 Sdrndala (1992) estymator
kalibracyjny wartosci globalnej (1.1) jest postaci:
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FCAL = Y WkYk» (2.3)
ke€s

gdzie wagi kalibracyjne wy sa rozwigzaniem nastgpujacego zadania optymaliza-
cyjnego:
* (W1) — minimalizacja funkcji odlegtosci:

D(dw)=%" e (%) — min, (2.4)

* (W2) — réwnania kalibracyjne:

Zwkxk = Z X} (2.5)

kes keU

Pierwszy warunek (W1) orzeka, ze wagi kalibracyjne wy powinny by¢ w taki
sposéb wyznaczone, aby byty mozliwie bliskie — w sensie przyjetej funkcji odle-
glosci D(-) — wag dj, wynikajacych z planu losowania préby. Funkcja G(-) mierzy
odlegtos¢ migdzy ilorazem wag wy /dy a 1 i 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 spelniony warunek symetrycznosci. Co wigcej, w wypadku
tej funkcji odlegtosci trudno w ogdéle mowic 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 uogélnionego es-
tymatora regresyjnego typu GREG, czgsto przyjmuje si¢, ze g = 1, a w wypadku
jednej zmiennej objasniajacej x; mozna przyktadowo zatozy¢, ze g, = 1/xy. Z ko-
lei warunek (W2) stanowi istot¢ teorii kalibracji 1 orzeka, ze wagi powinny by¢
tak dobrane, aby po ich zastosowaniu dla wszystkich zmiennych pomocniczych
mozna byto odtworzy¢ ich znane warto$ci globalne. Jesli ten warunek zostanie
spelniony, to wykorzystanie wag kalibracyjnych wy, do innych zmiennych Y w ba-
daniu powinno si¢ przyczyni¢ do lepszego oszacowania wartos$ci globalnych tych
zmiennych w populacji i do poprawienia precyzji.

Dla niektdrych funkcji odlegtosci D(-) moze si¢ zdarzy¢, ze wyznaczone wagi
kalibracyjne wy, beda przyjmowaty wartosci ujemne. Jest to sprzeczne z definicja
wagi, ktéra stanowi odwrotnos¢ prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego rzgdu
i powinna przyjmowaé warto$S¢ wy > 1 dla kazdego k. Moze si¢ réwniez zda-
rzyC sytuacja, ze wagi sa dodatnie 1 wigksze od 1, ale przyjmuja wartoSci ekstre-
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malne, tj. znacznie odbiegaja od wag dj, wynikajacych z planu losowania proby. Na
ogot obserwuje si¢ to, gdy dla danego przekroju w prébie istnieje niewielka liczba
jednostek, podczas gdy w odpowiadajacym mu przekroju w badaniu pelnym (na
przyktad spisie) liczba jednostek jest znacznie wigksza. Taki przypadek jest za-
tem szczegOlnie niebezpieczny, gdy estymatory kalibracyjne wykorzystywane sa
do szacowania wartosci globalnych w domenach. W wypadku matej liczby jed-
nostek w probie reprezentujacych danag domeng oszacowana warto$¢ globalna ze
wzgledu na znaczne znieksztalcenie wagi oryginalnej wptywa na istotne przesza-
cowanie nieznanej wartoSci prawdziwej. Z tego powodu w procesie wyznaczania
wag kalibracyjnych w niektorych przypadkach wprowadza si¢ dodatkowy waru-
nek ograniczajacy na wagi, a dokladniej na iloraz wag wy, 1 d:
* (W3) — warunki ograniczajace:

L< % <U, gdziec 0<SL<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, szczeg6lnie 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 rozwigzan zadania minimalizacji opisanego
w warunku (W1), przy jednoczesnym spelnieniu réwnan kalibracyjnych (W2).
Rozwigzania poszuka¢é mozna bowiem, wykorzystujac metod¢ czynnikOw nie-
oznaczonych Lagrange’a stuzaca do znajdowania ekstremum warunkowego funk-
cji rézniczkowalnej. Odpowiednia funkcja Lagrange’a wyraza si¢ wzorem:

L(w,A;d) = Z dk < ) AT (Z WEX) — Z Xk;) (2.8)

k:Gs kes keU
gdzie AT = (ALs-es A J)T jest tzw. wektorem mnoznikéw (czynnikéw nieozna-
czonych) Lagrange’a. Rownania Lagrange’a dla k = 1,...,n wyrazaja si¢ zatem
wzorem: o7 d 5
k T
—=——G — A xp=0. 2.9
Owg g Owg (dk > ) (29)
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Z powyzszego réwnania i z twierdzenia o pochodnej funkcji ztozonej wynika, ze:
1
—G’<%> —X'x; =0. (2.10)

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

w —
Y <d_k> = @A Xk = QXA = d—: =7 (@A) = FaxfA). @10

Ostatecznie wagi kalibracyjne mozna przedstawi¢ w nastgpujacej postaci:
wy = dkF<QkX£)\> = diGk. (2.12)

gdzie g = F (q;&(%A) 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 réw-
nanie kalibracyjne — por. r6wnanie (2.5):

> dkF (g A )3 = > xy. (2.13)

k€s keU

Finalnie estymator kalibracyjny wartosci globalnej mozna przedstawi¢ w postaci:

foar = D deF (@eXfX )y = D wiys. (2.14)
kes kes

Wyznaczenie wektora A czynnikow nieoznaczonych Lagrange’a, a w konse-
kwencji wag kalibracyjnych (2.12), zalezy od postaci funkcji G(-). W wypadku
niektorych 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 Sdrndala (1992) czy Szymkowiaka (2013)19,
Szczegblnie wazna jest funkcja G(z) = S(z — 1)2, dla ktérej wektor wag kalibra-
cyjnych mozna wyrazi¢ za pomocg jawnego wzoru. MOwi o tym ponizsze twier-
dzenie.

Twierdzenie 2.1 (Deville 1 Siarndal, 1992). Rozwiqzaniem zadania minimali-
zacji (2.4) przy warunku (2.5) dla funkcji G(x) = %(x—1)2 Jest wektor wag

10 przedstawiono je réwniez wraz z odpowiadajacymi im funkcjami kalibracyjnymi F'(-) w ta-
beli 2.1.
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Rysunek 5.1. Wskazniki realizacji dla wybranych badan reprezentacyjnych

Zrédto: na podstawie danych GUS.

Szczegolnie niepokojacy jest przypadek Badania Budzetow Gospodarstw Do-
mowych, dla ktérego wskaznik realizacji jest ponizej progu 40%. Nieco korzyst-
niej sytuacja wyglada w wypadku Badania Aktywnosci Ekonomicznej LudnoSci
1 przedsigbiorstw, jednak 1 tutaj obserwuje si¢ trend spadkowy wskaZnika kom-
pletnosci. Podobne trendy wystgpuja w badaniach realizowanych przez inne kraje
nalezace do Unii Europejskiej (Eurostat, 2015). Rozne sa przyczyny niepodejmo-
wania udziatu w badaniach przez gospodarstwa domowe. Wyjasnieniu determinant
wystegpowania brakéw danych w badaniach gospodarstw domowych realizowa-
nych w Polsce poSwigcona jest praca Roszkiewicz (2015). Z kolei Cobben (2009)
omawia ten problem na przyktadzie badan prowadzonych przez holenderski urzad
statystyczny. Warto jednak zaznaczy¢, ze literatura przedmiotu poSwigcona zagad-
nieniu brakow odpowiedzi w badaniach gospodarstw jest bardzo obszerna. Doty-
czy to zardwno przyczyn niepodejmowania udziatu w badaniu, jak 1 metod kory-
gowania finalnych wynikéw (Fricker 1 Tourangeau, 2010; Groves, 2006; Groves
1 Couper, 2012).

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

Mowiac o brakach danych jako najwazniejszym Zrédle btedéw nielosowych,
nalezy wyr6zni¢ catkowite (ang. unit nonresponse) oraz czgSciowe (ang. item non-
response) braki odpowiedzi (Sidrndal 1 Lundstrom, 2005; Yan 1 Curtin, 2010).
Omowione rodzaje brakow ukazuje w syntetyczny sposob tabela 5.1.

Tabela 5.1. Rodzaje brakéw danych w hipotetycznym badaniu statystycznym

Jednostka Zmienne identyfikacyjne Zmienne w kwestionariuszu

1 2 3 1 2 3

1 X X X X X X

2 X X X X X X

3 X X X . X

4 X X X X X .

5 X X X X X
n—1 X X X
n X X X

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

Zrédto: na podstawie Sirndal i Lundstrém (2005).

Z pierwsza sytuacja mamy do czynienia, gdy znane s jedynie dane identyfika-
cyjne jednostki (najczesciej adresowe), ktéra powinna wziac, a nie bierze udziatu
w badaniu, na przykiad 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-
Scig tych pytan lub obawa, ze udzielone odpowiedzi zostang wykorzystane prze-
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ciwko respondentowi (na przyktad pytanie o dochody, kwestie etniczne, obycza-
jowe itp.). Przyczyny niewzigcia udziatu w badaniu badZ udzielenia odpowiedzi
tylko na niektore pytania kwestionariusza moga mie¢ charakter obiektywny (cho-
roba, podeszty wiek, nieobecno$¢ w mieszkaniu w trakcie przeprowadzenia bada-
nia ankietowego czy zmiana miejsca zamieszkania) badZ subiektywny (niech¢¢ do
badania czy brak czasu).

Nalezy podkreslic¢, ze bez wzgledu na rodzaj brakéw danych 1 przyczyny ich
powstania, ich wystgpowanie w badaniu jest zazwyczaj Zrédtem wielu proble-
moéw, zwlaszcza w procesie estymacji. Wynika to z tego, ze respondenci r6znia
si¢ na og6t od nierespondentéw ze wzgledu na pewne kluczowe cechy*!. Powo-
duje to w konsekwencji powstanie btgdu systematycznego. Braki danych, stano-
wiace gtdwna kategori¢ btedow nielosowych, maja ponadto wptyw na (Lundstrom
1 Sdrndal, 1999; Manski, 2016; Peytchev, 2013; Toepoel i Schonlau, 2017):

— efektywna liczebnos¢ badanej préby badz populacji, przez co zwigksza sig¢
wariancja wykorzystywanych estymatordw, tj. zmniejsza precyzja 0szaco-
wan,

— obciazenie uzyskanych wynikow — oszacowane parametry znacznie odbie-
gaja od ich ,,prawdziwych” wartosci, a wyznaczone przedzialy ufnosSci kon-
centruja si¢ wokol niewtasciwych wartoSci,

— znieksztatcenie rozktadow analizowanych cech, przez co estymacja parame-
trow jest utrudniona,

— zmniejszenie zaufania do wynikéw badania przez koncowych odbiorcow
danych statystycznych.

W praktyce badan statystycznych stosuje si¢ wiele r6znego 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 zaroGwno na etapie zbierania danych (stosowanie bodZzcow
materialnych), jak 1 ich opracowywania (techniki korygujace wyniki). Metody te
mozna podzieli¢ na trzy grupy:

— Techniki prewencyjne — ktére polegaja przede wszystkim na zapobieganiu
wystepowaniu w badaniu brakéw odpowiedzi zarOwno catkowitych,
jak i czgsciowych. Maja one zniwelowaé sceptycyzm oraz niech¢é respon-
denta do wzigcia udziatu w badaniu, a takze promowac pozytywne do niego
nastawienie. Dzialania prewencyjne moga réwniez obejmowac¢ odpowied-
nie przeszkolenie ankieterow czy wtasciwe przygotowanie kwestionariu-

41 W literaturze anglojezycznej funkcjonuje termin nonrespondent na okreslenie jednostki, ktéra
nie bierze udziatu w badaniu. W polskiej terminologii w zasadzie brak odpowiedniego ttumaczenia.
W pracy na okreSlenie takiej jednostki przyjmowaé bedziemy termin ,,nierespondent”.
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