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8.1. Metody ilosciowe w ocenie rozwoju gospodarczego miasta

Miasta sg miejscem rozwoju gospodarczego. S3 osrodkami koncentracji kapita-
tu, innowacji, umiejetnosci i wiedzy. Z drugiej strony obszary miejskie tworza takze
przestrzen wielu dysproporcji oraz wzajemnych relacji spotecznych, ekologicznych
i ekonomicznych. Zwiekszajace sie nierownosci dochodowe (zob. rozdziat Zrozumiec¢
fenomen miasta), polaryzacja i segregacja spoteczna (zob. EkoMiasto#Spoteczerstwo,
rozdziat Jakos$¢ zycia w miescie) i rozlewanie sie miast (zob. rozdziat Ekonoma miasta)
prowadza do obnizania sie poziomu jakosci zycia w miescie. Jednym z mozliwych
rozwiazan problemow miasta jest zréownowazone podejscie do ich rozwoju. Dzisiaj
powigzania zewnetrzne miast, uwarunkowania lokalne, zaleznosci przestrzenne
stanowig o rozwoju jednostki nie tylko w skali lokalnej, ale i regionalnej. Granice
administracyjne miast nie odzwierciedlajg juz warunkoéw ich rozwoju, gdyz rozwdj
jednego obszaru miejskiego czesto determinuje poziom rozwoju innych jednostek
w przestrzeni.

Dla zapewnienia zréwnowazonego rozwoju obszaréw miejskich niezbedne sg
diagnoza oraz analiza determinujacych go wyzwan i czynnikéw. Do tego celu przy-
datne stajg sie metody z zakresu statystyki opisowej (miary potozenia, asymetrii,
podobienstwa struktur) oraz miary wspoétzaleznosci (wspdtczynniki korelacji).
Z kolei syntetyczny obraz rozwoju miasta w odniesieniu do innych jednostek moz-
na uzyskac z zastosowaniem metod porzadkowania liniowego (metody wzorca
rozwoju). Kwantyfikacjg mechanizmu powiazan miedzy zjawiskami czy tez innymi
obszarami miejskimi (zaleznosci przestrzennych) zajmuje sie ekonometria (klasyczna
i przestrzenna). Ostatecznie w celu okreslenia mozliwosci wykorzystania potencjatu
miast, szczegdlnie w ramach wdrazania strategii zréwnowazonego rozwoju, wyzna-
cza sie prognozy krétko- i dtugookresowe.

8.2. Statystyczny obraz rozwoju miasta
Miary przecietne (klasyczne, pozycyjne)

Najpowszechniejszymi miarami swiadczacymi o podobienstwie jednostek sg
miary przecietne (np. $rednia arytmetyczna, mediana i dominanta). Srednia aryt-
metyczna jest ilorazem sumy wariantéw obserwowanej cechy i liczebnosci analizo-
wanej zbiorowosci [Sobczyk, 2010, s. 49] (wzor opisujacy te miare przedstawiono
w: EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozowanie zmian srodowiskowych).
Ciekawym wariantem opisanej wyzej sredniej jest tzw. sSrednia arytmetyczna wazo-
na. Stosuje sie jg woéwczas, gdy pewnym pomiarom chcemy nadac wieksze znaczenie
[Stanisz, 2006, s. 116]:

k
le_ ° Wi

x = — (8.1)

>
i=l

gdzie: w,> 0 to wagi w postaci np. liczebnosci jednostek odpowiadajacej poszczegdl-

nym wartosciom zmiennej lub arbitralnie nadane inne wartosci.
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Obliczanie wazonej sredniej arytmetycznej

Zebrano dane dotyczace liczby nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys. lud-
nosci w wieku produkcyjnym dla roku 2009 i 2013 oraz wybranych dwunastu miast
w Polsce. Na podstawie informacji okazato sie, ze sSrednia liczba podmiotéw cechuja-
cych zbiorowos¢ w roku 2009 wynosita 162 podmioty, aw 2013 roku 180 podmiotow
(0 18 podmiotow wiecej). Dodatkowo dla roku 2013 wyznaczono Srednig wazong, wzor
(8.1), gdzie wagami (w) byta liczba miast charakteryzujaca sie dang wielkoscia cechy.

Liczba nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys. ludnosci w wieku produkcyjnym w 2013 roku

liczba podmioniw.) Liczba st (v) 5
90 1 90

91 1 91

142 2 284

187 1 187

188 3 564

189 2 378

262 1 262

307 1 307

Suma 12 2163

Wartosc sredniej wazonej wynosi x :% =180 podmiotéw w 2013. Tu okazato

sie, ze uzyskane wyniki opisujace $rednig wielkos¢ badanego zjawiska sg identyczne.
Jednakze w praktyce nadanie innych wag poszczegdélnym wariantom cechy moze zmie-
ni¢ wartosc sredniej arytmetyczne;j.

Zrddo: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Wartosé sredniej arytmetycznej (klasycznej, wazonej) jest wynikowa wielko-
$ci wszystkich obserwacji, co oznacza, ze duzy wptyw na nig maja tzw. obserwacje
ekstremalne, skrajne. Jest to zaréwno wada, jak i zaleta tej miary [Stanisz, 2006,
s. 116]. W przypadku wystepowania w badanym szeregu wyraznie duzych i matych
wartosci wieksza wartos$c¢ poznawcza ma mediana (kwartyl drugi, wartosc srodko-
wa, Me). Mediana jest wartoscig jednostki potoznej w zbiorowosci, tak ze dzieli sze-
reg obserwacji na dwie rowne czesci. Mediane dla szeregu szczegdtowego (pojecie
szeregu szczegdtowego wyjasniono w czeéci EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena
i prognozowanie zmian srodowiskowych) o nieparzystej liczbie obserwacji uzyskuje sie,
wskazujac element sSrodkowy:

Me =Xy (8.2)
gdzie: 2
x —wartos¢ cechy,

N - liczebnos¢ praoby.
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Natomiast dla szeregu o parzystej liczbie wyrazéw mediane stanowi Srednia
arytmetyczna dwéch sasiadujacych ze sobg pomiaréw srodkowych [Kukuta, 2003,

S. 14 .
(XN xN 1]
= 2y

2

Wskazanie mediany

Na podstawie wykorzystanych wczesniej informacji dotyczacych liczby nowo zare-
jestrowanych podmiotéw wskazemy mediane nowo zarejestrowanych podmiotéw na
10 tys. ludnosci w wieku produkcyjnym w 2013 roku i poréwnamy jg z wartoscia kla-
sycznej Sredniej arytmetycznej. Dane uporzadkowano w sposéb rosnacy.

Me=

Liczba nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys.
ludnosci w wieku produkcyjnym w 2013 roku i w wy-
branych miastach

Miasto 2013
Jastrzebie-Zdroj 90
Ruda Slaska 91
Gliwice 142
Sosnowiec 142
todz 187
Leszno 188
Legnica 188
Bielsko-Biata 188
Koszalin 189
Olsztyn 189
Poznan 262
Warszawa 307

Liczba obserwacji szeregu jest parzysta (12 analizowanych miast). Zatem warto$¢

mediany wyznaczymy ze wzoru (8.3): x, =x, =188, i x, =x, =x; =188,
2 2 20 2t g
. e . 188 + 188 ;
gdzie wartos¢ mediany wynosi: Me = T =188 nowo zarejestrowanych pod-

miotéw na 10 tys. ludnosci w wieku produkcyjnym. Oznacza to, ze w 2013 roku potowa
analizowanych miast cechowata sie liczbg badanych podmiotéw nie wiekszg badz réwng
188, i druga czesc obszarow miejskich posiadata doktadnie 188 podmiotéw badz mniej.
Ze wzgledu na wystepujace w szeregu obserwacje skrajne wartos¢ mediany jest rézna
od wartosci Sredniej arytmetycznej (¥ = 180).

Zridio: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.
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W grupie miar pozycyjnych, do ktérych nalezy réwniez opisana wyzej mediana,
znajduje sie tez wartos¢ najczestsza, czyli dominanta (Do, modalna, Mo). Wyzna-
czanie wartosci mediany i dominanty dla szeregéw rozdzielczych przedziatowych
obarczone jest pewnymi warunkami [wiecej w: Sobczyk, 2010, s. 55-56]. Modalna
jest wartoscia cechy statystycznej, ktéra w badanym szeregu wystepuje najczesciej
i ktérej odpowiada najwieksza liczebnosé [Suchecka, 2002, s. 28]. Dominanta ma
szczegdblne zastosowanie przy zmiennych nominalnych (z ktérych nie mozna wy-
znaczyc¢ $redniej ani mediany). Zmienna nominalna to taka zmienna, ktérej wartosci
wyrazane sa liczbowo. Niemniej jednak liczby te sg umowne, zatem nie mozna wy-
konywac na nich dziatan arytmetycznych ani ich poréwnywac.

Wskazanie wartosci najczesciej wystepujacej (dominanty)

Korzystajac z danych dotyczacych nowo zarejestrowanych podmiotéw, mozna
stwierdzi¢, ze w 2013 roku w badanym szeregu obserwacji wystepuje wartosc najczest-
sza. Dominujaca liczba nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys. ludnosci w wieku
produkcyjnym wsréd badanych miast jest 188.

Zrddto: obliczenia wiasne na podstawie danych GUS.

Miary asymetrii

Z punktu widzenia prowadzonej analizy statystycznej istotne sg réwniez in-
formacje na temat zréznicowania zbiorowosci i réznic miedzy jednostkami. Warto
woweczas przeprowadzié¢ badanie asymetrii (sko$nosci) rozktadu. Asymetrie rozkta-
du (kierunek asymetrii) mozna okresli¢, poréwnujac wartosci trzech miar: $redniej
arytmetycznej, mediany i dominanty [Sobczyk, 2007, s. 57]. Rozktad zbiorowosci
pod wzgledem badanej cechy jest symetryczny, gdy wszystkie wymienione wyzej
miary sg identyczne. To oznacza, ze przewazajaca liczba jednostek tworzacych zbio-
rowos$¢ ma wartosci cechy réwne przecietnemu poziomowi zjawiska (zbiorowosé
nie jest zréznicowana). Gdy spetniona jest nieréwnosé: ¥ >Me > Do, to rozktad
wykazuje asymetrie prawostronng, co oznacza, ze przewazajaca liczba jednostek ma
wartosci nizsze od przecietnego poziomu zjawiska (zbiorowos¢ jest zréznicowana
pod wzgledem cechy). Natomiast jezeli spetniona jest nieréwnosé: X < Me < Do,
wowczas rozktad cechuje sie asymetrig lewostronng. Zatem przewazajaca liczba
jednostek ma wartosci wyzsze od przecietnego poziomu zjawiska, czyli zbiorowosé
jest zréznicowana pod wzgledem cechy (rys. 8.1).

Rysunek 8.1. Polozenie miar tendencji centralnej w rozktadach: symetrycznym i asymetrycznych

1
1
1
I
x= Me= Do X Me Do

Zrido: gpracowanie wlasne na podstawie Sobezyk, 2007, s. 58.
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Zaroéwno o kierunku, jak i sile asymetrii méwi wspétczynnik asymetrii. Jest to
miara umowna i niemianowana, co umozliwia poréwnanie ze soba asymetrii r6znych
rozktadow [Sobczyk, 2007, s. 58]. Wspdbtczynnik ten mozna wyznaczy¢ ze wzoru:

ys =X — Do (8.4)
N
gdzie:
X -$redniaarytmetyczna,
Do - dominanta,
s - odchylenie standardowe (sposéb obliczania i interpretacji miary odchy-
lenia standardowego zob. EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozo-
wanie zmian srodowiskowych).

Wspébtczynnik asymetrii rowny zeru wskazuje na symetrie rozktadu zmiennej,
wartos¢ dodatnia oznacza asymetrie prawostronng, a wartos¢ ujemna - asymetrie
lewostronng (—1 < 4s <1 ). W celu interpretacji otrzymanego wyniku przyjmuje
sie nastepujace przedziaty oceny sity skosnosci (wartosci bezwzglednych) [Sobczyk,
2010, s.70]:]0,0-0,2| - bardzo staba, |0,3-0,4| - staba, |0,5-0,6| - umiarkowana,
|0,7-0,8]| - silna, |0,9-1,0| - bardzo silna.

Ocena asymetrii rozktadu

Na podstawie informacji dotyczacych liczby nowo zarejestrowanych podmiotéw
na 10 tys. ludnosci w wieku produkcyjnym w wybranych miastach w roku 2013 i miar
asymetrii, wzor (8.4), dokonamy analizy zréznicowania zbiorowosci pod wzgledem ba-
danej cechy.

Wartosci miar asymetrii cechujace liczbe nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys. ludnosci w wieku
produkcyjnym w wybranych miastach w 2013 roku

Miary Woyniki obliczen

Kierunek asymetrii X <Me < Do, 180 <188 =188 ,zatem: x < Do

Sita asymetrii (wspétczynnik s = x —Do =M
asymetrii) s s 62

=—0,13

Na podstawie wartosci obliczonych miar mozna wnioskowac o bardzo stabej
asymetrii lewostronnej rozktadu analizowanych podmiotéw w miastach Polski
w 2013 roku. Wiekszos¢ osrodkéw miejskich cechuje sie liczbg podmiotéw wieksza od
przecietnego poziomu zjawiska. Bardzo staba sita asymetrii (wspotczynnik asymetrii,
As = -0,13) $wiadczy zatem o niewielkim zréznicowaniu zbiorowos$ci miast pod wzgle-
dem analizowanej cechy

Zrddo: obliczenia whasne na podstawie GUS.

Wskaznik struktury

Istotnym etapem analizy statystycznej jest badanie podobienstwa réznych zbio-
rowosci ze wzgledu na jedna ceche. W tym celu stosuje sie tzw. wskaznik podobien-
stwa struktur [Suchecka, 2002, s. 17]:
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k

— 8.5
w, _Z min(@);, ©5;) 83

i=l

n.
gdzie: w;, =—_ - wskaznik struktury bedacy stosunkiem liczby jednostek

o danej wartosci cechy (n) do tacznej liczebnosci préby (1). Suma wskaznikéw struk-
tur réowna sie jednosci (badz 100%), a wartosci wskaznika spetniaja nieréwnos¢:
0= w, = L, w,;, ,; to wskazniki struktury jednej i drugiej zbiorowosci (przy czym
zbiorowosci moze by¢ wiecej niz dwie). Przyjmuje sie nastepujacg interpretacje
wartosci wskaznika podobienstwa struktur [Sobczyk, 2010, s. 81]: 0-0,2 - podo-
bienstwo bardzo niskie, 0,3-0,4 - podobienstwo niskie, 0,5-0,6 - podobienstwo
umiarkowane, 0,7-0,8 - podobienstwo duze, 0,9-1,0 - podobienstwo bardzo duze
(jezeli wartos¢ wskaznika wynosi jeden, $wiadczy to o identycznosci struktur, gdy
zero - o kompletnej odmiennosci).

Obliczanie wskaznikéw struktury i wspolczynnika podobiefistwa

W celu weryfikacji skali podobienstwa miast pod wzgledem nowo zarejestrowanych
podmiotéw na 10 tys. ludnosci w wieku produkcyjnym w roku 2009 i 2013 wykorzysta-
my dane zawarte w tabeli. Zamieszczono w niej réwniez obliczenia pomocnicze stuzace
zilustrowaniu sposobu wyznaczania wskaznika podobienstwa struktur, wzor (8.5).

Rozktad liczby nowo zarejestrowanych podmiotéw na 10 tys. ludnosci w wieku pro-
dukcyjnym w wybranych miastach w dwaéch latach

Liczba podmiotéw Wskazniki struktury
Miasto min (@y;, ©,)
2009 2013 2009 (w,;) 2013 (®,;) (w %)
(w %) (w%)

Jastrzebie-Zdréj 109 90 6 4 4
Ruda Slaska 101 91 5 4 4
Gliwice 147 142 8 7 7
Sosnowiec 126 142 6 7 6
todz 167 187 9 9 9
Leszno 180 188 9 9 9
Legnica 176 188 9 9 9
Bielsko-Biata 133 188 7 9 7
Koszalin 211 189 11 9 9
Olsztyn 176 189 9 9 9
Poznan 216 262 11 12 11
Warszawa 207 307 11 14 11
Suma 1949 2163 100 100 ®,= 93
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Obliczanie wskaznikow struktury i wspélezynnika podobiefistwa

Z otrzymanych obliczenr wynika, ze struktura miast pod wzgledem nowo zarejestro-
wanych podmiotéw w roku 2009 i 2013 jest bardzo podobna (warto$¢é wspétczynnika
podobienstwa struktur wynosi 93%). Zatem mozna sie réwniez spodziewac niewielkich
zmian w poziomie zjawiska na przetomie badanych okreséw.

Zrddto: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

8.3. Analizy powiazan

W rzeczywistosci dana zbiorowosc¢ opisywana jest nie przez jedna, ale wiele cech
(mierzalnych i niemierzalnych). Co wiecej, w praktyce czynniki charakteryzujace jed-
nostki wzajemnie sie warunkuja [Sobczyk, 2007, s. 220]. Oznacza to, ze przypusz-
czalnie istnieje miedzy nimi korelacja. Zatem taki zwigzek korelacyjny (zaleznos$¢
statystyczna, korelacyjna) charakteryzuje sie tym, ze konkretnym wartosciom jed-
nej zmiennej (cechom, zjawiskom) odpowiadajg $cisle okreslone wartosci srednie
drugiej zmiennej [Kukuta, 2003, s. 149]. W ten sposob mozna ustali¢, jak zmieni sie
poziom zmiennej, ktérej wielkosci chcemy objasnic (zaleznej, objasnianej, Y) w za-
leznosci od zmiany wartosci zmiennej objasniajacej, ktora objasnia ksztattowanie
sie Y. Dziat statystyki stuzacy okresleniu, czy miedzy badanymi zmiennymi zachodzg
zaleznosci, jaka jest ich sita, jaki jest ich ksztatt i kierunek nazywa sie teoria korelacji
(wspdtzaleznosci, powigzan). Badanie korelacji ma sens wowczas, gdy miedzy zmien-
nymi istnieje logiczny, merytorycznie uzasadniony zwigzek przyczynowo-skutkowy.
Zaleznos¢ miedzy cechami moze przybraé charakter liniowy badz nieliniowy, dodat-
ni, ujemny lub mozna réwniez méwic o braku powigzan.

Wykresy korelacyjne

W celu zilustrowania zwigzkow korelacyjnych (wstepnego ich wykrycia) rysuje
sie tzw. wykresy korelacyjne. W prostokatnym uktadzie wspétrzednych na osi od-
cietych zaznaczamy wartosci jednej zmiennej, a na osi rzednych wartosci drugiej
zmiennej. Punkty, ktére odpowiadaja poszczegdlnym wariantom cechy, tworza opi-
sany wykres [Stanisz, 2006, s. 290] (rys. 8.2).

Rysunek 8.2. Wykresy korelacyjne — rodzaje korelacji pomiedzy cechami

liniowa dodatnia liniowa ujemna brak korelacji nieliniowa

Zrédio: gpracowanie wlasne na podstawie Stanisz, 2006, 5. 291.
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Dodatnia korelacja wystepuje woéwczas, gdy wzrost wartosci jednej zmiennej
przyczynia sie do wzrostu srednich wartosci drugiej zmiennej. Korelacja ujemna
ma miejsce, gdy wzrostowi wartosci jednej zmiennej towarzyszy spadek srednich
wartosci drugiej zmiennej. Korelacja to powigzanie nie tylko dwdch cech. Zaleznos$c
moze dotyczyc¢ jednej zmiennej objasnianej i wielu objasniajacych, wielu zmiennych
zaleznych i jednej niezaleznej oraz wielu zmiennych objasnianych i wielu objasnia-
jacych [Stanisz, 2006, s. 289]. Zatem wspdtczynnik korelacji jest miernikiem kierun-
ku i sity zaleznosci miedzy cechami. Po uprzednim stwierdzeniu o istotnej korelacji
miedzy cechami mozna przeprowadzic¢ analize regresji (analiza regresji zostanie
omdwiona w podrozdziale Zwiqzki przyczynowo-skutkowe).

W rezultacie otrzymamy odpowiedz na pytanie, jakiej Sredniej zmiany Y (zmien-
nej objasnianej) mozna oczekiwac pod wptywem jednostkowej zmiany zmiennej nie-
zaleznej (X).

Analiza powiazan (korelacji) miedzy zmiennymi

Zebrano dane dotyczace dochodéw budzetéw miast na prawach powiatu w zt na
mieszkanca oraz stopy bezrobocia rejestrowanego w % dla roku 2013 i dla pietnastu
polskich miast. Zaktadajac, ze pomiedzy wielko$cig dochoddéw a stopa bezrobocia ist-
nieje merytorycznie uzasadniony zwiazek przyczynowo-skutkowy, dokonano analizy
powigzan miedzy zmiennymi.

Wielkos¢ stopy bezrobocia i dochodéw budzetéw miast na prawach powiatu w wybranych miastach Polski
i2013 roku

Miasto Stopa bezrobociaw %, y, Dochéd w zt na mieszkanca, x,
Warszawa 5 7114
Krakéw 6 4922
Bielsko -Biata 6 4296
Tarnéw 11 4758
Nowy Sacz 11 4559
Siedlce 12 4580
Skierniewice 12 4034
todz 12 4997
Piotrkéw Trybunalski 13 5215
Ptock 13 5558
Czestochowa 14 4180
Ostroteka 16 4565
Piekary Slaskie 17 3091
Bytom 21 3898
Radom 23 4505
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Rysunek 8.2. Wykresy korelacyjne — rodzaje korelacji pomiedzy cechami

stopa Y m
bezrobocia

dochdd na mieszkanca X

Opierajac sie na wykresach korelacyjnych zamieszczonych na rysunku 8.2, mozemy
stwierdzi¢, ze odczyt informacji ze skonstruowanego wykresu korelacyjnego dla dwéch
analizowanych zmiennych wskazuje na korelacje ujemna. Zatem wzrost poziomu docho-
déw w zt na mieszkanca przyczynia sie do spadku sredniej wielkosci stopy bezrobocia
w roku 2013 w analizowanych miastach Polski.

Zrddo: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Wspétczynnik korelacji cech mierzalnych

Do pomiaru sity, ale i kierunku zwiazku liniowego dwdch cech mierzalnych sto-
suje sie wspoétczynnik korelacji liniowej Pearsona (rxy lub ryx):

Y - B0, )

Xy X
s(x)-s(y)
gdzie:
X, - wartosci cech i-tej i j-tej obserwacji,
X,y - $rednie wartosci zmiennych,
n - liczebnos¢ proby,

s(x), s(v) - odchylenia standardowe.

Wspotczynnik korelacji liniowej przyjmuje wartosci z przedziatu [-1;+1]. Znak
miernika informuje o kierunku zaleznosci, a wartos¢ bezwzgledna o sile powiagzan.
W celu uproszczenia interpretacji sity zaleznosci proponuje sie nastepujaca ska-
le [Kukuta, 2003, s. 150]: r, = 1lubr =-1tokorelacja doskonata, r,= 0 oznacza
brak korelacji (badz korelacje nieliniowa -wstepnie wynikajaca z wykresu korela-

cyjnego), gdy <0,2 — zalezno$¢ niewyrazna, praktycznie brak zaleznosci,

0,2 <

T,

<0,4 — zalezno$¢ liniowa wyrazna, lecz niewielka, 0,4 < ‘rx,,‘ <0,7—

rxv

zaleznos¢ liniowa wyrazna, 0,7 <[, |<0,9— zaleznos¢ liniowa znaczaca,

7,1>0,9—  zalezno$¢ liniowa silna.

Xy
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Obliczanie sily i kierunku korelacji

Na podstawie zebranych danych dotyczacych wielkosci dochodéw miast na prawach
powiatu w zt na mieszkanca (Y) a stopa bezrobocia rejestrowanego w % (X), korzystajac
ze wzoru (8.6), obliczymy wartos$¢é wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona wskazuja-
ca nasite i kierunek zaleznosci miedzy tymi cechami. Po podstawieniu wielkosci obliczen
pomocniczych do wzoru (8.6) wartos¢ wspotczynnika korelacji wynosi:

L8 PO O
) _n;("t X0, y):E-( 33800)
b s(x)-s(y) 893-5

=-0,50

Znak wspétczynnika swiadczy o korelacji ujemnej pomiedzy analizowanymi zmien-
nymi, co stanowi potwierdzenie zaleznosci z wykresu korelacyjnego, natomiast wartosé
bezwzgledna miary méwi o wyraznej zaleznosci taczacej obie cechy.

Zrddio: obliczenia whasne.

Wspétczynnik korelacji cech niemierzalnych

Do ustalenia korelacji pomiedzy cechami, z ktérych obie albo co najmniej jedna
maja charakter jakosciowy, wykorzystuje sie tablice wielodzielne. Zamieszcza sie
w nich liczebnos$ci poszczegdlnych wariantéw, a nie ich wartosci [Sobczyk, 2007,
s. 245]. Najprostsza tablicg wielodzielng jest tablica asocjacji (dwie kolumny na dwa
wiersze) (tab. 8.1).

Tabela 8.1. Tablica asocjacji

», ¥, Razem
X, a b a+b
x, c d ct+d
Razem atc b+d N

Zrédio: opracowanie wlasne na podstawie Sobezyk, 2010, 5. 120.

Symbole g, b, ¢, d oznaczaja liczbe jednostek posiadajacych warianty cechy
x, x,, ¥, 1y,- W celu sprawdzenia istnienia zwigzku pomiedzy cechami nalezy obliczyc¢
jeden z wielu proponowanych wspétczynnikdw kontyngencji [Sobczyk, 2010, s. 121],
np. wspoétczynnik Yule’'a-Kendala:

ad —bc
Q ad +bc

Wspotczynnik ten przyjmuje wartosci od -1 do +1, znak wskazuje na kierunek
korelacji, a wartos$¢ bezwzgledna na site zwigzku.

(8.7)
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Sita i kierunek powiazan cech niemierzalnych

Korzystajac z zebranych danych dotyczacych dochodéw miast na prawach powiatu
w zt na mieszkanca i stopy bezrobocia rejestrowanego w %, dokonano pewnych obliczen
w celu przeksztatcenia tych zmiennych mierzalnych w zmienne wyrazone na skali no-
minalnej (jakosciowe). Uprzednio wyznaczono srednie wielko$ci zmiennych cechujace
analizowane miasta ( x =13% oraz 7y =4685 zt) i ustalano nastepujace warianty cechy:
x, - wielkos¢ dochodu powyzej sredniego poziomu zmiennej, x, - wielkos¢ dochodu
ponizej sredniego poziomu z proby, y, - wielkos¢ stopy bezrobocia powyzej Sredniego
poziomu zmiennej, y, - wielkos¢ stopy bezrobocia ponizej sredniego poziomu z préby.
Nastepnie wariantom przypisano odpowiednie liczebnosci (liczbe miast spetniajacych
dane kryterium). Wyniki zamieszczono w tabeli asocjacji w celu zbadania korelacji
miedzy zmiennymi, korzystajac ze wzoru na wspotczynnik korelacji Yule’a-Kendala,
wzor (8.7).

Liczebnosci miast w zaleznosci od kryterium dotyczacego Sredniej wielkosci stopy bezrobocia i dochodu
wtasnego miast na prawach powiatu w roku 2013

Stopa bezrobocia, Y
Powy:zej sredniej Ponizej $redniej
Dochéd na mieszkanca, X » ¥, Razem
Powyzej sredniej X, 4 4 8
Ponizej sSredniej X, 5 2 7
Razem 9 6 15

Korzystajac z danych zawartych w tabeli, dokonano odpowiednich obliczen,
ad —bc 8-20 —12
ad +bc 8+20 28
QO wskazuje na korelacje ujemna pomiedzy dochodem na mieszkarca a stopa bezrobo-
cia (czyli wraz ze wzrostem $redniego poziomu dochodu na mieszkanca w badanych
miastach spada srednia wielkos¢ stopy bezrobocia). Wartosé bezwzgledna miernika
Swiadczy o wyraznej zaleznosci liniowej pomiedzy cechami (réznica w wartosci wspét-
czynnika korelacji Qi Pearsona jest rezultatem utraty pewnej ilosci informacji w wyniku
dokonanej agregacji danych).

otrzymujac wynik: Q = =-0,43. Wartos¢ wspotczynnika

Zrddo: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

8.4. Wzorzec i antywzorzec rozwoju gospodarczego miasta

Z praktycznego punktu widzenia analizy rozwoju gospodarczego miast kwestig
istotna staje sie nie tylko badanie struktury oraz wzajemnych powiazan zjawisk
warunkujacych ten rozwdj, ale takze uzyskanie syntetycznego obrazu rozwoju
wszystkich jednostek. Co wiecej, opracowywanie koncepcji rozwoju gospodarczego
miasta wymaga wiedzy o tym, czy dany osrodek miejski wykazuje silniejszy rozwéj
od innej jednostki, czy zachodzi relacja odwrotna badz réwnosé w poziomach roz-
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woju. Kompleksowe ujecie rozwoju gospodarczego pozwala diagnozowad dziedziny
oraz jednostki, w ktérych konieczne jest zintensyfikowanie dziatan strategicznych.
Wskazanie wzorcdw i antywzorcéw rozwoju jest mozliwe poprzez budowe taksono-
micznych miernikdw rozwoju [Hellwig, 1968; Mtodak, 2006, s. 119]. Na podstawie
wiedzy merytorycznej (np. teorii ekonomicznej) sporzadzana jest lista potencjalnych
zmiennych opisujacych analizowane zjawisko. W kolejnym etapie kandydatki dzieli
sie na stymulanty (zmienne, ktérych wzrost warto$ci oznacza rozwdj zjawiska), de-
stymulanty (wzrost wartosci nie sprzyja wzrostowi zjawiska) i nominanty (charak-
teryzuja sie pewnym optymalnym poziomem, od ktérego jakiekolwiek odchylenia
traktowane s3 jako niekorzystnie wptywajace na okreslone zjawisko) [Szanduta,
2014, s. 147]. Nastepnie liczbe zmiennych redukuje sie za pomoca metod formal-
nych polegajacych na weryfikacji ich statystycznych wtasciwosci (wartosci wspot-
czynnika zmiennosci Ve oraz korelacji). Zmienna zostaje wtgczona do analizy dla
Ve >10% oraz niskiej wartosci wspdtczynnika korelacji.

Dobér zmiennych diagnostycznych

# syntetyczny obraz rozwoju

W celu zobrazowania rozwoju gospodarczego wybranych miast Polski w 2013 roku
zebrano zmienne diagnostyczne: naktady inwestycyjne w przedsiebiorstwach w zt na
1 mieszkanca w wieku produkcyjnym (NI), nowo zarejestrowane podmioty na 10 tys.
ludnosci w wieku produkcyjnym (NZP), zmieszane odpady zebrane w ciggu roku w kg
na mieszkanca (Z0), drogi powiatowe o twardej nawierzchni w km na 100 km? (DP), sto-
pa bezrobocia rejestrowanego w % (SB), przecietne miesieczne wynagrodzenia brutto
w zt (MW). Nastepnie dokonano podziatu cech ze wzgledu na ich charakter. Do grupy
stymulant zaliczono: NI, NZP, DP, MW, do zbioru destymulant: ZO i SB. Po weryfika-
cji statystycznych wtasciwosci zmiennych ze zbioru usunieto: naktady inwestycyjne
w przedsiebiorstwach w zt na 1 mieszkanca w wieku produkcyjnym (stwierdzono wyso-
ka korelacje tej cechy ze stopa bezrobocia i przecietnymi miesiecznymi wynagrodzenia-
mi, wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona przekroczyt wartosé¢ bezwzgledng réwna
0,70. Wartosci wspotczynnikow zmiennosci cech przekraczaty 10%, gdyz miescity sie
w przedziale [17%;72%)]).

Zrddto: opracowanie wlasne.

Zmienne diagnostyczne majg zazwyczaj rézne miana, rézny zakres zmiennosci,
co uniemozliwia ich bezposrednie poréwnanie. Zatem sprowadzamy je do poréw-
nywalnych form, stosujac rézne metody normalizacji, unitaryzacji czy standaryzacji
[Mtodak, 2006, s. 39-40].

Powszechnie w celu doprowadzenia zmiennych do wspdlnego miana stosuje sie
wzor:

A 88)

gdzie:
i -tajednostka terytorialna (obiekt),dlai=1,2, ..., n,
j -tazmienna (wartosc cechy),dla:j=1,2, ..., m,
X - $rednia arytmetyczna,
5, - odchylenie standardowe.
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Standaryzacja zmiennych

Zmienne determinujace rozwoj gospodarczy miast poddano standaryzacji (uzyska-
no w ten sposob cechy poréwnywalne, pozbawione jednostek).

Wartosci cech diagnostycznych (przed standaryzacja i po standaryzacji) rozwoju gospodarczego wybranych
miast dla 2013 roku

Nz | zo | pp | sB | mw | Nzp | zo | pP | sB | mw
Miasto
%

Lodz 5823 | 262 | 253 | 12 | 3711 | 032 [ o010 | -097 [ -006 | 003
Plotrkow 4844 | 174 | 270 | 13 | 2769 | -050 | -1,91 | -071 | 003 | -140
Trybunalski

Skierniewice 1936 | 311 | 362 [ 12 [ 3082 [ -103 | 123 | 067 | 010 [ -093
Ptock 12737 [ 300 [ 213 | 13 | 4799 [ 093 | 097 | -157 | 007 [ 169
Ostroteka 19953 | 198 [ 374 | 16 | 3913 [ 224 | -137 | 085 | 064 | 034
Siedice 4054 | 284 | 408 | 12| 3533 | -065 [ o061 | 135 | -016 | -024
Radom 4132 | 202 | 240 | 23| 3523 | -063 | -129 | -126 | 192 | 0,26
Warszawa 17246 [ 307 [ 371 | 5| 5226 [ 175 | 114 | 080 | -148 | 234
Krakéw 7893 | 270 | 293 | 6| 3998 | 005 [ 028 | 037 [ -129 | 047
Nowy Sacz 5919 | 250 | 372 | 11| 3098 | 031 [ 016 [ 082 | -037 | 090
Tarnéw 6441 | 259 | 324 | 11| 3448 | 021 [ 004 [ 010 [ -041 | -037
Bielsko-Biata 9879 | 228 | 416 | 6| 3781 | 041 [ 068 [ 149 [ -120 | 014
Bytom 2398 | 256 | 252 | 21| 3464 | 095 [ 004 | 099 [ 160 | -035
Piekary Slaskie | 3310 [ 303 [ 298 [ 17 | 3329 [ 078 | 105 | -030 | 082 | -055

x 7612 | 257 | 317 | 13| 3691 et
5, 5508 | 43 | 66 5 656 v S;

Zrddlo: apracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Zgodnie z zatozeniem Hellwiga konstrukcje miernika najpowszechniej opiera sie
na odlegtosci euklidesowej obiektow od quasi (tymczasowego) wzorca rozwojowe-

goitj' d)] :¢1’¢2""’¢m :

(8.9)
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dlai=1,2, ..., ngdzie: d)j =i£{1§§n z;, j=1,2,...,mdlacech o wtasnosciach sty-

wartos$ci miar rozwoju wyznacza sie na podstawie nastepujacego wzoru:

a (8.10)
y )

w,=1-

dlai=1,2, ..., n,gdzie: d - krytyczna (graniczna) odlegtos¢ danej jednostki od wzor-
cad_=d+ 2s, przy czym: d - Srednia arytmetyczna wektora d = (dl,dz,...,dn),
sd - odchylenie standardowe wektora d [Antczak, 2013, s. 37-53].

Na podstawie wartosci taksonomicznych miernikdw rozwoju (zazwyczaj miesz-
czacych sie w przedziale [0;1]) porzadkujemy obiekty tak, ze im wyzszy poziom ba-
danego zjawiska w danym obiekcie, tym wyzsza wartos$¢ miary rozwoju tej jednostki.
W ten sposdb wyznaczamy obiekt o najwyzszym poziomie analizowanego zjawiska
(z najwyzsza wartoscia miary), ktéry mozna uznac za empiryczny wzorzec rozwoju,
jednostke o nizszym poziomie zjawiska (najnizszej wartosci miernika) - empiryczny
antywzorzec rozwoju oraz obiekty przestrzenne znajdujace sie pomiedzy wzorcem
a antywzorcem rozwoju.

Syntetyczne miary rozwoju gospodarczego

Na podstawie danych opisujacych rozwoj gospodarczy miast i obliczen wedtug wzo-
row (8.9) i (8.10) wyznaczono wartosci syntetycznych miernikow rozwoju gospodarcze-
go miast dla roku 2013.

0,60 A

# taksonomiczne mierniki

0,53 0,54 055
0,50 —1 [ 1
0,40 e
’ 029 031 031 i
0,30
0,21
0,20 0,13 0,14 0,14
011 _ ’ d
oL L
0,00
E ¢ E Y3z ¥ 8§ ¥ N 2 3 T = o
£ 3 3 3288 3z £ 48 ¢ s & 3
@a o 2 2 55 ] K L R <
c 23 3 X 8 X b3
z g > 3 = v 4
= = = ]
] n [
a

Z wykresu mozna odczytac, ze wzorcem rozwoju gospodarczego (pod wzgledem
zebranych determinant) w 2013 roku byto miasto Ostroteka (0,55), tuz za nia: Bielsko-
-Biata (0,54) i Warszawa (0,53). Z kolei antywzorcem rozwoju okazat sie Bytom (0,11),
a ostatnie pozycje w rankingu miast zajety Piekary Slaskie (0,13), Radom (0,14) i Skier-
niewice (0,14).

Zrddto: opracowanie wiasne.

159



8.5. Zwiazki przyczynowo-skutkowe

Zwiazek przyczynowo-skutkowy zmiennych, gdzie jedna jest przyczyna (zjawi-
skiem objasniajacym), a druga skutkiem (zjawiskiem objasnianym) moze by¢ wyrazo-
ny w postaci funkcji taczacej rozpatrywane zjawiska (regresji). Dzieki temu mozliwe
jest przewidywanie ksztattowania sie wartosci jednej zmiennej przy znanych warto-
$ciach drugiej zmiennej (regresja dwaoch zmiennych) lub, wprowadzajac do funckji
wieksza liczbe zmiennych objasniajacych (niezaleznych) mozemy méwié o regresji
wielorakiej[Sobczyk, 2010, s. 128]. Zatem funkcja regres;ji jest narzedziem analitycz-
nym (zapisanym w formie wzoru) stuzagcym do badania przyczynowo-skutkowych
powiazan miedzy zmiennymi w taki sposéb, ze srednim wartosciom zmiennej obja-
$nianej (zaleznej, skutku) przypisane sg konkretne wartosci zmiennej objasniajacej
(niezaleznej, bedacej regresorem, przyczyna) [Stanisz, 2006, s. 299].

Model ekonometryczny

Najprostsza funkcja regresji jest jednoréwnaniowy liniowy model ekonome-
tryczny z jedng zmienng objasniajaca:

Y =0, To,-x; tE, (8.11)
gdzie:
v, - zmienna objasniana,
x,  -zmienna objasniajaca,

i-taobserwacjadlai=1,2, ..., n,

n>2 - liczebnos$¢ préby,

g, - sktadnik losowy (gtéwne przyczyny wystepowania sktadnika losowego
to: brak waznych zmiennych objasniajacych w modelu, posta¢ analityczna funkcji
moze by¢ nieadekwatna do rzeczywistych powigzan miedzy zmiennymi, nieprzewi-
dywalnos¢ zachowan podmiotéw wystepujacych na rynku, btedy obarczajace dane
statystyczne [Borkowski, Dudek Szczesny, 2004, s. 18]),

a,, o, - parametry strukturalne modelu.

Potwierdzenie zaleznosci pomiedzy potencjalnymi zmiennymi

Zebrano dane dotyczace dochodéw miast na prawach powiatu w zt na mieszkanca
(x,) oraz ilosci zebranych zmieszanych odpadéw komunalnych w kg na mieszkanca ()
w latach 2005-2013 w Warszawie. Wz6r (8.11) wyraza wowczas liniowa zaleznosé
ilosci odpadéw komunalnych od dochoddw (wspétczynnik korelacji liniowej Pearsona
wskazuje na ujemna zaleznos¢ pomiedzy zmiennymi =" 0,74, awartos¢ bezwzgledna
na znaczaca site).

Zradto: opracowanie wilasne.

Weryfikacja modelu powinna obejmowac weryfikacje merytoryczng (meryto-
ryczny sens znakdéw oszacowanych ocen parametrdéw) oraz statystyczng (jakos¢
modelu).

Parametry strukturalne (estymacja, istotnos¢ statystyczna, interpretacja)

Wartosci nieznanych parametréw modelu ekonometrycznego a,, o, szacuje sie
(estymuje) klasyczng metoda najmniejszych kwadratow (KMNK). Idea tej metody
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polega na wyznaczeniu takich oszacowar parametréw strukturalnych (¢, a,) beda-
cych ocenami (a,, a,), Ze suma kwadratéw reszt modelu (réznica pomiedzy wartoscia

empiryczng zmiennej objasnianej (v) a jej wartoscia teoretyczna y, )Z e,»2 ) osiaga

minimum (pojecie reszt modelu zostato wyjasnione w czesci EkoMialstlo#Srodowi-
sko, rozdziat Ocena i prognozowanie zmian srodowiskowych; doktadany opis KMNK
zob. np. w [Borkowski, Dudek, Szczesny, 2004, s. 25-27]). Wartosci teoretyczne ob-
licza sie z funkgji (8.12), w wyniku czego otrzymujemy wartosci ocen parametrow
strukturalnych (estymatory) i wynik zapisujemy w postaci réwnania:

J;. =a, +a,-x, (8.12)

1 1
n

Z(xi —X)(»;, )
gdzie: a, =y —a,x, a, = [Kukuta, 2003, s. 157]. Ocena pa-

z (xi - )?) :

rametru stojacego przy zmiennéj lobjas'niajacej podlega interpretacji, ale uprzednio
musimy oceni¢ istotnos¢ statystyczng wptywu zmiennej stojacej przy tym parame-
trze na zmienng objasniana. Do tego celu powszechnie stosuje sie test +-Studenta
[Kufel, 2007, s. 55]. Hipoteza zerowa dla tego testu ma postac: H,: a,=0 (ocena
parametru jest statystycznie nieistotna, rowna zeru), przy hipotezie alternatywnej
H:a# 0 (istotnos¢ statystyczna oceny parametru), a wartos¢ statystyki wyznacza
sie ze wzoru: 1= aj/S(aj), gdzie: S(aj) - standardowy btad szacunku parametru. Jezeli
hipoteza zerowa jest prawdziwa (z punktu widzenia istotnosci oceny parametru jest
to sytuacja niekorzystna), to bezwzgledna wartos¢ statystyki nie powinna przekra-
cza¢ wartosci krytycznej (odczytanej z tablic ~-Studenta): |#] < £* Wéwczas mowimy
o braku istotnego wptywu zmiennej objasniajgcej na zmienng objasniana. W sytuacji
gdy |#| > t*, to hipoteze zerowa odrzucamy, czyli ocena parametru statystycznie
istotnie rozni sie od zera. Zatem zmienna niezalezna ma istotny wptyw na ksztatto-
wanie sie poziomu zmiennej zaleznej.

Szacowanie ocen parametréw modelu ekonometrycznego

Na podstawie danych dotyczacych wielkos$ci dochodéw w zt na mieszkanca (x,)
i ilosci zebranych odpadéw komunalnych w kilogramach na mieszkarca (y) w Warszawie
w latach 2005-2013 oszacowano parametry funkcji zaleznosci pomiedzy zmiennymi
klasyczna metoda najmniejszych kwadratéw i otrzymano réwnanie:y =872 —0,08 - x,.
Nastepnie dokonano weryfikacji istotnosci statystycznej ocen parametréw i okazato
sie, ze wartos¢ statystyki testu +-Studenta dla oszacowanych ocen parametréw (¢ = 7,1,
t, =3.,8) przewyzsza warto$¢ krytyczna * = 1,9). Zatem zmienna objasniajaca ma istot-
ny wptyw na ksztattowanie sie wielkosci zmiennej zaleznej, tak ze w latach 2005-2013
wzrost dochodéw na mieszkanca o 1 zt w Warszawie powoduje spadek ilosci zebra-
nych odpadéw srednio 0 0,08 kg na mieszkanca. Moze by¢ to ttumaczone efektywnoscia
dziatan podejmowanych w zakresie gospodarki odpadami (zbiorka selektywna, wyzszy
stopien swiadomosci ekologicznej ludnosci, promowanie idei ekorozwoju).

Zrddo: gpracowanie wlasne na podstawie danych GUS.

Po stwierdzeniu istotnosci statystycznej ocen parametréw w oszacowanym
modelu (8.12) g, informuje, o ile wzrést (gdy a, > 0) lub zmalat (gdy a, < 0) éredni po-
ziom zmiennej zaleznej y pod wptywem zwiekszania sie zmiennej x o jednostke, przy
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innych czynnikach statych. Ocena parametru a, nie podlega interpretacji, jednakze
w celu zachowania waloréw praktycznej przydatnosci funkcji regresji ocena ta musi
by¢ istotna statystycznie.

Ocena jakosci funkcji regresji - parametry stochastyczne

Parametry stochastyczne stuzg do oceny zgodnosci modelu z danymi empi-
rycznymi. Miary okreslajace stopien efektywnosci oszacowan ocen parametréow
z ich rzeczywistymi wartosciami obliczane sg na podstawie reszt (zapis opisanych
parametrow w formie wzoréw mozna znalezé np. w: [J6Zzwiak, Podgérski, 2012,
s. 367-370]). Wspodtczynnikiem, ktéry okresla dopasowanie funkcji do danych em-
pirycznych i wyjasnia procent ksztattowania sie zmiennosci Y, jest wspdtczynnik
determinacji (R?). Jego wartos$¢ miesci sie w przedziale [0;1]. Im wyzsza wartosé
wspdtczynnika, tym dopasowanie modelu wyzsze. Interpretacje podaje sie w pro-
centach. O odchyleniu (réznicy) pomiedzy przecietnymi empirycznymi wartoscia-
mi zmiennej objasnianej a wartosciami teoretycznymi tej zmiennej (wyznaczonymi
z modelu) méwi odchylenie standardowe reszt (standardowy btad estymaciji) Se. Btad
wyrazony jest w jednostkach zmiennej zaleznej i z tego wzgledu o jakosci estyma-
cji bardziej obrazowo informuje tzw. wspdtczynnik zmiennosci resztowej (losowej)
V. Wspdtczynnik wyrazony jest w procentach i stanowi udziat btedu standardowego
estymacji w $redniej wartosci zmiennej zaleznej (zaktada sie, ze wartos$¢ tej miary
nie powinna przekracza¢ 10-15%). Ostatnig miara $wiadczaca o jakosci modelu jest
wspodtczynnik zbieznosci . Okresla, jaka cze$¢ zmiennosci zmiennej zaleznej nie
zostata wyjasniona przez model (jest to wptyw czynnikéw losowych, nie uwzglednio-
nych). Miara wyrazona jest w procentach. Im warto$¢ ¢? jest nizsza, tym wyzsza jest
wartos¢ wspotczynnika determinacji i tym lepiej dany model opisuje ksztattowanie
sie badanego zjawiska.

Ocena jakosci funkcji regresji

Na podstawie wynikéw estymacji funkcji regresji dokonano oceny jakosci oszacowa-
nego modelu na podstawie wartosci czterech parametréw stochastycznych: R? = 0,69,
Se =524, V= 13%, ¢* = 0,31. Na podstawie powyzszych wynikéw mozna powiedzie¢,
ze model w 69% wyjasnia ksztattowanie sie ilosci zebranych zmieszanych odpadéw,
a 31% jest to wptyw czynnikéw losowych. Zatem wynik nie jest zadowalajacy, ale row-
niez nie dyskwalifikuje modelu, tym bardziej ze udziat btedu estymacji w sredniej war-
tosci zmiennej zaleznej wynosi dopuszczalne 13%, gdyz wartosci empiryczne zmiennej
objasnianej odchylajg sie od wartosci teoretycznych wyznaczonych z modelu 0 52,4 kg
na mieszkanca.

Zrodto: opracowanie wilasne.

Wtasnosci reszt modelu

Badanie wtasnosci reszt modelu prowadzi sie w celu weryfikacji zatozert KMNK
[Borkowski i in., 2004, s. 77]. Analiza wtasnosci odchylen losowych obejmuje m.in.
badanie losowosci (adekwatnosci postaci funkcyjnej modelu), normalnosci (zwiaza-
ne z analizg istotnosci ocen parametréw), autokorelacji czasowej (braku powigzan
sktadnikéw losowych w czasie) i homoskedastycznosci (jednorodnosci). Wiekszosé
z pakietow statystycznych podaje wartosci statystyk oraz wartosci poziomu pseudo-
istotnosci (p) odpowiednich testow stuzacych weryfikacji wtasnosci reszt. Na przy-
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ktad normalnosc rozktadu odchylen losowych weryfikuje sie nastepujacym zestawem
hipotez: H, - sktadnik losowy modelu ma rozktad normalny, H, - brak normalnosci
rozktadu sktadnika losowego. Na podstawie wartosci poziomu p oraz statystyk takich
testow, jak: Jarque’a-Bera, Shapiro-Wilka czy Kotomorgowa-Lilieforsa dokonuje sie
trafnego wyboru odpowiedniej hipotezy. Model ekonometryczny powinien cechowaé
sie normalnoscia rozktadu reszt, homoskedastycznosciag oraz w przypadku modeli
trendu (badz ze zmienng czasowa, zob. EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i pro-
gnozowanie zmian srodowiskowych) brakiem autokorelacji czasowe;j.

Ocena rozktadu reszt modelu

Oszacowania funkcji regresji dotyczacej wielkosci dochodéw w zt na mieszkanca
(x,) iilosci zebranych odpadéw komunalnych w kilogramach na mieszkarca (y) wskazuja
na poprawnos¢ merytoryczng uzyskanych wynikdw, a jako$¢ modelu nie budzi wiek-
szych watpliwosci. Potwierdzajg to rowniez testy dotyczace wtasnosci reszt modelu.
Rozktad reszt modelu jest normalny badz zblizony do normalnego, odchylenia losowe
sg homoskedastyczne i nie cechuja sie autokorelacja czasowa. Mozemy powiedziec,
ze uzyskane wyniki sa wiarygodne, a narzedzie badawcze efektywne. Zatem model
moze by¢ wykorzystany np. do konstrukcji prognozy.

Zrddto: opracowanie wilasne.

8.6. Zaleinosci przestrzenne w miescie i miedzy miastami
Zaleznosci przestrzenne

Regiony, gminy, miasta nie sg izolowane w przestrzeni i moga podlegaé wptywom
innych jednostek w zaleznosci od odlegtosci miedzy nimi [Tobler, 1970]. Wynika
z tego, ze rozwdj miasta zwigzany jest rowniez z jego potozeniem przestrzennym.
Oznacza to, ze na poziom rozwoju danego obszaru miejskiego moze mie¢ wptyw
poziom zjawiska w jednostkach z jego otoczenia (wptywy sasiedztwa, rola odlegto-
$ci, zaleznosci przestrzenne). Co wiecej, moze sie zdarzyé, Zze obszary sasiadujace
sg podobne pod wzgledem badanej zmiennej (autokorelacja dodatnia, skupianie sie
podobnych wartosci w przestrzeni, wystepowanie klastrow). Jest to proces warun-
kowany dyfuzja [Kopczewska, 2006, s. 15]. W przypadku zréznicowania sasiednich
obszaréw pod wzgledem badanej cechy, bardziej niz wynikatoby to z rozktadu loso-
wego, méwi sie o wystepowaniu autokorelacji ujemnej. W przestrzeni powstaje tzw.
efekt szachownicy (rys. 8.3). Z kolei gdy wartosci w danym obszarze nie zalezg od
wartosci zaobserwowanych w jednostkach sasiednich, wowczas mamy do czynienia
z brakiem autokorelacji przestrzennej (wskazuje ona na przestrzenng losowosé).

Rysunek 8.3. Typy autokorelacji przestrzennej

Autokorelacja dodatnia Autokorelacja ujemna

Zradto: opracowanie wilasne.

163



Ujecie zaleznosci przestrzennych

Narzedzia wykorzystywane w analizach przestrzennych stuzg testowaniu za-
leznosci przestrzennych, tj. wykryciu proceséw autokorelacji przestrzennej zacho-
dzacych miedzy jednostkami danej przestrzeni, ocenie jej zasiegu, sity i struktury.

Kluczowym elementem analiz przestrzennych jest macierz wag przestrzennych
(sposdb konstrukcji macierzy zob. EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozo-
wanie zmian srodowiskowych) - poczawszy od macierzy sasiedztwa, ktora obrazuje
przestrzenne powigzania (blisko$¢ obserwacji, sasiedztwo, liczbe wspdlnych granic),
przez macierz dystansu uwzgledniajaca jednostki pozostajace w pewnej odlegtosci
od siebie (geograficznej, ekonomicznej, kosztowej, spotecznej), po macierz reprezen-
tujaca site potencjalnych zaleznosci miedzy osrodkami (macierz kierunkowa, asyme-
tryczna, wybranych najblizszych sasiadéw). Macierz wag przestrzennych najczesciej
oznaczana jest symbolem W. Ze wzgledu na ogromnag liczbe potencjalnych powigzan
odgornie przyjmuje sie jedng z mozliwych macierzy W. Jednym ze sposobdéw wizu-
alizacji powigzan wystepujacych w zbudowanej macierzy jest histogram powigzan.

Macierz sasiedztwa pierwszego rzedu

Wykres histogramu przedstawia liczbe powigzan miedzy powiatami wojewodztwa
t6dzkiego wystepujacych w macierzy W: sasiedztwa pierwszego rzedu.

Powiaty posiadajace Liczba sgsiadow pierwszego rzedu i przypisanaim liczba
1sasiada powiatéw

7, jotmostii
W@

Histogram odczytujemy w ten sposéb, ze po prawej stronie w legendzie znajduja sie
opisy liczby sgsiadéw pierwszego rzedu, a w nawiasach przyporzadkowana im liczba
powiatéw. Na przyktad w wojewddztwie tédzkim sa dwa powiaty, ktére maja po jednym
powiecie sasiednim rzedu pierwszego (zaznaczone na mapie). Z kolei, z wykresu mozna
jeszcze wnioskowacd, ze najwiecej powiatéw (piec) posiada po pieciu i szesciu sasiadow
pierwszego rzedu.

Zrddio: gpracowanie wlasne w OpenGeoDa.

Pomiar autokorelacji

Testowanie sity, kierunku i zasiegu autokorelacji przestrzennej prowadzi sie za
pomoca globalnych i lokalnych statystyk Morana [Moran, 1950] (opis statystyk zob.
EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozowanie zmian $rodowiskowych). Mia-
ry globalne (w postaci jednej liczby) sg wskaznikiem globalnej autokorelacji prze-
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strzennej lub podobienstwa obiektow (usrednionej, dla catego zbioru obiektow).
Z kolei statystyki lokalne wyznacza sie dla kazdego regionu osobno. W ten sposéb
uzyskamy odpowiedz na pytanie o podobienstwo lub odmiennos¢ danego regionu
wzgledem jego otoczenia [Kopczewska, 2006, s. 69]. Ciekawym sposobem weryfi-
kacji wystepowania zaleznosci przestrzennych (poza wartosciami obliczanymi sta-
tystyk Morana) jest tzw. moranowski wykres rozproszenia [Anselin, 1988] (rys. 8.4).

Rysunek 8.4. Schemat moranowskiego wykresu rozproszenia

IV ¢wiartka | ¢wiartka
niska-wysoka wysoka-wysoka
Il éwiartka Il éwiartka
niska-niska wysoka-niska
Zrddto: opracowanie wiasne na podstawie Suchecki, 2010, 5. 127.
Linia biegnaca przez | i Il éwiartke na moranowskim wykresie rozproszenia

wskazuje na wystepowanie autokorelacji przestrzennej dodatniej. Lokalnie ozna-
cza to podobienstwo badanych regionéw w okreslonym sasiedztwie lub odlegtosci.
Jednostki sg roztozone w przestrzeni tak, ze tworza tzw. klastry wartosci podob-
nych: niskie obok niskich, wysokie obok wysokich (wskazuja na to réwniez obliczone
wartosci statystyk lokalnych, LISA). | tak wzrost wartosci w danym obiekcie moze
powodowac wzrost poziomu cechy w regionie bedacym jego sasiadem, uznanym
za sasiada w macierzy W (wysoka-wysoka) lub sredni spadek (niska-niska). Z ko-
lei obiekty uktadajace sie na linii przebiegajacej przez Il i IV ¢wiartke Swiadcza
o zréznicowaniu badanych obiektéw (autokorelacji ujemnej). Lokalnie oznacza to
wystepowanie obiektéw o niskich wartosciach zmiennej obok jednostek o wysokim
poziomie cechy obok siebie, czyli zdecydowanie innych wartosci. Zatem wzrost war-
tosci zmiennej powoduje Sredni wzrost badz spadek poziomu zjawiska w regionie
uznanym za sasiada (zgodnie z macierza W).

W przestrzeni wystepuja rowniez tzw. obserwacje odstajace, ktére moga przyj-
mowac znaczaco rozne wartosci badanej cechy wzgledem otaczajgcych obiektéw
(nie prowadzi sie ich interpretacji, ale maja one strategiczne i wymowne znaczenie
w badaniu). Wartosci statystyk globalnych i lokalnych nabierajg mocy interpretacyj-
nej (mozna je interpretowac jako stopien podobienstwa/zréznicowania) wéwczas,
gdy wykazuja istotnosc¢ statystyczng. W praktyce oznacza to przyjecie hipotezy
o istotnosci statystyki (4,) na podstawie pseudopoziomu istotnosci. Wymaga to
przeprowadzenia testu randomizacji [Kopczewska, 2006, s. 90].
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Analiza globalnych zaleznosci przestrzennych

Zebrano dane dotyczace liczby pracujacych na 1000 ludnosci w 2013 roku cechuja-
ce osrodki miejskie bedace siedzibami wojewddztw. Wykorzystujac macierz wag prze-
strzennych zbudowana wedtug ustalonego promienia odlegtosci (do 340 km), wyzna-
czono wartos¢ globalnej statystyki Morana /i oceniono jej istotnos¢. Wstepne wyniki
zaprezentowano na wykresie rozproszenia. Tym samym uzyskano odpowiedz na pyta-
nie: Czy liczba pracujacych w miastach w 2013 roku jest determinowana zaleznosciami
przestrzennymi (sgsiedztwem innych miast)? Inaczej méwiac, czy na poziom zjawiska
w danym miescie ma wptyw wielkos$¢ emisji tego zwiazku w miastach oddalonych o od-
legtosci do 340 km. Jaki jest kierunek tych zaleznosci?

Moranowski wykres rozproszenia dla liczby pracujacych na tys. ludnosci w 2013 roku w 18 miastach

Moran=0,16, p-value=0,003 Wartos¢ statystyki Morana / odzwiercie-
dlajaca zaleznosci przestrzenne miedzy
miastami pod wzgledem cechy wynosi
I = 0,16, dla poziomu pseudoistotnosci
p = 0,003. Zatem na przyjetym poziomie
istotnosci a = 0,05 wyznaczona staty-
styka globalnych zaleznosci przestrzen-
nych jest dodatnia i istotna statystycznie:
p < a. Odrzucamy hipoteze zerowa na
korzys¢ alternatywnej o wystepowaniu
autokorelacji przestrzennej. Znak staty-
styki wskazuje na grupowanie sie miast
o podobnych wielkosciach pracujacych
obok siebie (wysokich obok wysokich,
" ;  niskich obok niskich). Z moranowskiego

wykresu rozproszenia mozna réwniez

odczytac konkretne miasta, ktére cechu-

ja sie wysokim poziomem zatrudnienia
i w obrebie 340 km otoczone s3 miastami z réwnie wysoka liczba pracujacych (éwiartkall).
Sa to np.: Warszawa, Katowice, Krakéw, Rzeszow, Wroctaw. Z kolei miasta znajdujace
sie w ¢wiartce IV wykresu s3 to osrodki, w ktérych liczba pracujacych jest na niskim
poziomie i s3 otoczone miastami o réwnie niskim poziomie (wedtug macierzy W). Na-
leza do nich np.: Szczecin, Gorzéw Wielkopolski, Gdansk, Zielona Gora, Biatystok. Na
przyktad Lublin, £6dZ, Kielce nalezg do obserwacji odstajgcych. Stanowia grupe miast
o niskim poziome zmiennej i s3 otoczone osrodkami o wysokim poziomie cechy. Nie
wszystkie z wyzej wymienionych miast odgrywaja istotna role w ksztattowaniu sie za-
leznosci przestrzennych.

20

10

Krakow Rzeszow

0,0

ZielG.  Poznan

Zezecin Oy 0
Gcrz.\%dahskolsztyn

W*Pracujacy na 1000 ludnosci
-10

-20

-3.0 -20 -1.0 0, 1.0
Pracujacy na 1000 ludnosci

Zrddio: gpracowanie wlasne w OpenGeoDa.

Jak juz wspomniano, doktadniejszy obraz tych interakcji lokalnych oraz ich
istotnos¢ mozna uzyskacd, wyznaczajac lokalne indeksy autokorelacji przestrzennej
(LISA).
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Analiza lokalnych zaleznosci przestrzennych

Lokalne zaleznosci poszczegdlnych miast determinowane liczba pracujacych na tys. ludnosci w 2013 roku

Gdansk
Szczecin

Olsztyn

Bydgoszcz Bialystok

Gorzow WIk. Q Torun Q
@ Poznan ‘

Warszawa

n “ (p=0,05)
Zielona Géra @ Lods

Lublin

Wroclaw
I:l nieistotna (p=0,01) Kielce
Opole
- wysoka-wysoka
- niska-niska Katowice
X . Krakéw e
niska-niska (p=0,05) Rzeszow
I wysoka-niska (p=0,05)
(p=0,05)
(p=0,01)

(p=0,05)

Na rysunku mozna dostrzec klaster niskich wartosci cechy (cold spots). Tworzg go
Gdansk i Torun. Zatem wzrost liczby pracujacych na 1000 ludnosci w tych miastach
w 2013 roku powoduje spadek badz brak zmian w poziomie cechy w miastach bedacych
ich sasiadami (zdefiniowanych w macierzy W). Natomiast miastami, w ktérych wzrost
poziomu zjawiska przyczynia sie do wzrostu liczby pracujacych w miastach bedacych
sasiadami (w odlegtosci do 340 km od srodka geograficznego badanej jednostki), sa:
Krakéw, Rzeszéw, Opole, Katowice (hot spots). Mozna réwniez dostrzec dwie obserwa-
cje odstajace: £odz i Kielce, gdzie poziom cechy jest niski, ale otaczajg go miasta (w obre-
bie do 340 km) o wyzszej liczbie pracujacych. Mapa obrazuje réwniez poziom istotnosci
statystycznej indeksow LISA, czyli site interakcji przestrzennych zachodzacych miedzy
miastami (wartosci poziomu pseudoistotnosci podano w nawiasach). Najwyzsza sita
zaleznosci (poziom p = 0,01) cechuje £6dz i Krakéw, a nizsza sita zaleznosci pozostate
wyréznione miasta (p = 0,05).

Zrddo: gpracowanie wlasne w programie OpenGeoDa.

8.7. Prognozowanie rozwoju miast

Prognozowanie jest procesem polegajacym na racjonalnym, naukowym przewi-
dywaniu przysztosci (przysztych wartosci zjawisk cechujacych regiony, rozwdj miast,
jednostek, obiektéw). Z pojeciem prognozowania wigze sie pojecie prognozy. Jest
to empirycznie weryfikowalny i akceptowalny osad, formutowany w oparciu o do-
robek nauk ekonomicznych, spotecznych, przyrodniczych z uzyciem adekwatnych
metod [Cieslak, 2004, s. 16]. Jest wiele narzedzi prognostycznych réwniez stuza-
cych przewidywaniu rozwoju jednostek (w tym miast), poczawszy od prognoz na
podstawie szeregdw czasowych, poprzez prognozowanie analogowe, heurystyczne
[Radzikowska, 20041, po przewidywanie przysztosci na podstawie modeli przyczy-
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nowo-skutkowych [Cieslak, 2004, s. 104-130]. Ze wzgledu na ztozonos¢ proceséw
determinujacych rozwdj obszaréw miejskich szczegdtowo omdwione zostang poje-
cie i etapy prognozy z wykorzystaniem wspomnianego modelu ekonometrycznego
w podrozdziale Zwigzki przyczynowo-skutkowe. Model ekonometryczny jako narze-
dzie przedstawiajace relacje miedzy badanym zjawiskiem a jego determinantami
musi spetniac zatozenia, by stuzyt konstrukcji prognozy. Zatem:

» model powinien by¢ zbudowany na podstawie teorii ekonomii;

» w modelu wystepuje istotnos¢ statystyczna zmiennej/zmiennych objasnia-
jacej/objasniajacych;

» model jest modelem dobrym jakos$ciowo (co zostaje okreslone poprzez para-
metry stochastyczne);

» sktadnik losowy ma rozktad normalny i jest stabilny w przekroju (homoske-
dastyczno$c) oraz czasie (brak autokorelacji);

» znane s3a przyszte wartosci zmiennej/zmiennych objasniajacej/objasniaja-
cych (przewidywane np. w oparciu o ekstrapolacje trendu, wiecej w: EkoMia-
sto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozowanie zmian $rodowiskowych);

» wartosci zmiennej objasnianej mozna ekstrapolowac w przysztosc.

Model spetniajacy powyzsze zatozenia mozna wykorzystaé w procesie progno-
zowania krétkookresowego (do szesciu okreséw w przdd). Prognoze wyznacza sie
woéweczas na podstawie tzw. prognozy nieobcigzonej, czyli podstawiajac do mode-
lu prognozowane wartosci zmiennej/zmiennych objasnianej/objasnianych. Ocena
dopuszczalnosci, akceptowalnosci, wiarygodnosci prognozy polega na weryfikacji
wielkosci bteddw prognoz (ex-post i ex-ante). Do bteddw ex-post, ktore okreslaja tre-
fnosc prognoz wygastych (zrealizowanych), mozna zaliczy¢ powszechnie stosowany
$redni wzgledny btad prognozy (MAPE):

# prognozowanie

1 Gy —y?

(8.13)
v

MAPE =

NS

gdzie:
T - okres, na ktéry konstruowana jest prognoza,
n - liczba obserwacji szeregu czasowego uzyta do wyznaczenia prognozy,
yP-rzeczywista wartos¢ zmiennej prognozowanej,
¥, - wyprognozowana wartosc zmiennej na czas t > n [Cieslak, 2004, s. 49-50].
Btedy ex-ante omoéwiono w EkoMiasto#Srodowisko, rozdziat Ocena i prognozowa-
nie zmian srodowiskowych. Dopuszczalng wartos¢ btedu okresla sie arbitralnie (moze
by¢ to przedziat od 5 do 10%).

Ekstrapolacja trendu i ocena wynikéw prognozowania

Na podstawie modelu opisujacego ksztattowanie sie ilosci zebranych w ciagu roku
odpaddéw komunalnych w zaleznosci od poziomu dochodu na mieszkanca w Warszawie
w latach 2005-2013 (y =872 —0,08 - x) wyznaczono wielkosci prognoz punktowych
zmiennej zaleznej na trzy kolejne lata: 2014-2016. Wiedzac, ze wartosci zmiennej ob-
jasniajacej ustalono na drodze ekstrapolacji trendu, a wielkosci parametréw stocha-
stycznych oraz wtasnosci reszt modelu y =872 —0,08 - x, upowazniaja do wyznaczenia
prognoz, do réwnania podstawiamy kolejne wartosci zmiennej niezaleznej. Ustalamy
dopuszczalnosé prognoz na poziomie 10% wartosci bteddw ex-post (wzor 8.13) i ex-ante.
W tabeli zawarto prognozy zmiennej niezaleznej, wartosci prognoz zmiennej zaleznej
na deklarowane lata oraz wielkosci btedéw.
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Ekstrapolacja trendu i ocena wynikéw prognozowania

Wyniki prognozowania na podstawie modelu ekonometrycznego

Rok prognozy Zmi:nna Warszawa: y =872 —0,08-x, \ V. (w %)
2014 7650 Vs =872-0,08-7650 =293 22 7
2015 7974 Vous =872-0,08-7974 =269 24 9
2016 8297 Ve =872-0,08-8297 =244 25 10
MAPE 8,9%

Na podstawie wartosci prognoz mozna stwierdzi¢, ze ilo$¢ zbieranych w roku odpa-
déw komunalnych w Warszawie w 2016 roku wyniesie 244 kg na mieszkanca. Wielkos¢
prognozowane;j ilosci odpadéw wskazuje na spadek zmiennej w 2016 roku w odniesie-
niu do roku 2005 o 50%. Na podstawie obliczonych wzglednych btedéw prognoz mozna
stwierdzi¢, ze otrzymana prognoza moze by¢ uznana za dopuszczalna. Btedy ex-ante
prognozowanych wielkosci zjawiska wahajg sie od 7 do 10%. Przyktadowa interpreta-
cja btedu bezwzglednego dla prognozowanego zjawiska na 2016 rok jest nastepujaca:
prognozujac ilos¢ zbieranych w ciggu roku odpadéw komunalnych w Warszawie w 2016
roku, mozna sie pomylic¢ srednio o £25 kg na mieszkanca. Wielkos¢ btedu prognoz wyga-
stych MAPE ksztattujaca sie na poziomie 8,8% potwierdza dopuszczalnosé i wiarygod-
nos¢ wynikéw. A zatem réznica miedzy warto$ciami prognoz a rzeczywistym poziomem
zmiennej zaleznej wynosi Sredniorocznie ok. 9%.

Zradto: opracowanie wilasne.
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