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Streszczenie. W wielu badaniach prowadzonych metoda reprezentacyjna czgsto napotykamy
na obserwacje, ktore znaczaco roéznig si¢, pod wzgledem wartosci badanych zmiennych, od pozo-
stalych jednostek wylosowanych do proby. Dotyczy to zwlaszcza statystyki gospodarczej. Wplyw
obserwacji odstajacej na wartosci estymatoro6w moze by¢ bardzo duzy, zwlaszcza jesli szacunek
prowadzony jest na niskim poziomie agregacji. Nalezy jednak pamigtaé, ze jest ona jednym
z elementow badanej zbiorowosci i nie powinna by¢ catkowicie pomijana w analizie. Stad tez
konieczne jest prowadzenie badan dotyczacych zastosowania nowych, nieklasycznych, technik
estymacji, ktore sa bardziej odporne na wartosci odstajace. W niniejszym artykule podjgto probe
zastosowania regresji lokalnej uwzgledniajacej lokalne zmiany w badaniu z zakresu statystyki
gospodarcze;j.

Stowa kluczowe: estymacja jadrowa, statystka matych obszarow, statystyka gospodarcza.

1. WSTEP

Wiele zmiennych opisujacych podmioty gospodarcze charakteryzuje sig sil-
na prawostronng asymetria, znacznym zrdéznicowaniem i duza koncentracja.
Ponadto u wielu jednostek pojawiaja si¢ zerowe wartosci zmiennych. Wtasnosci
klasycznych estymatoréw stosowanych w metodzie reprezentacyjnej takie jak
nieobciazonos¢, czy duza efektywnos$¢ w przypadku takich rozkladéw zmien-
nych nie zostaja zachowane. Wazny problem stanowi réwniez obecnos¢ obser-
wacji odstajacych, ktérych wpltyw na wartosci estymatorow moze by¢ bardzo
duzy, zwlaszcza jesli szacunek prowadzony jest na niskim poziomie agregacji.
Nalezy zatem poszukiwa¢ metod estymacji, ktére w takich warunkach dostar-
czalyby wiarygodnych szacunkow.

W niniejszym artykule podjgto probe empirycznej weryfikacji mozliwosci wy-
korzystania lokalnego estymatora regresyjnego do szacowania informacji o dziatal-
nosci gospodarczej matych przedsigbiorstw na niskim poziomie agregacji tj. w prze-
kroju wojewddztw i sekcji PKD. Celem badania bylo poréwnanie i ocena precyzji
szacunku lokalnego estymatora regresyjnego ze znajdujacym obecnie szerokie
zastosowanie w praktyce badan statystycznych estymatorem GREG.

* Dr hab., Katedra Statystyki, Wydzial Informatyki i Gospodarki Elektronicznej, Uniwersytet
Ekonomiczny w Poznaniu.
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II. ESTYMATOR GREG

Estymator GREG parametru Y mozna przedstawié¢ jako sume dwodch sktad-
nikdéw. Pierwszy z nich to model regresji, w ktérym uwzglednione sa réznice
migdzy wartosciami zmiennych pomocniczych dla populacji i dla proby w da-
nym matym obszarze (domenie). Drugi sktadnik stanowi oszacowanie obciaze-

nia.
Ty =33, + e 0
ieN ies
-1
¥, =X, B gdzie: p= (Z WZ-X,-X',) {z Wixiyi] (2)
gdzie:

»; — warto$¢ zmiennej badanej u i-tej jednostki,
X, — wektor zmiennych pomocniczych u i-tej jednostki,
w, —waga wynikajace ze schematu losowania u i-tej jednostki,
e, =y, — y, — skladnik resztowy,
s — proba.
Wartos¢ estymatora GREG zalezy od dwoch rodzajow wag: wag wynikaja-
cych ze schematu losowania oraz wag wyznaczanych na podstawie wartosci

zmiennej dodatkowej u jednostek, ktore zostaly wylosowane do proby. Te za-
lezno$¢ mozna wyrazi¢ wzorem (3):

f}reg :ZWigiyi 3)

8 :1+(X_‘XAvHT)'(ZWiXiX'ijl(xi) 4)

ies

gdzie:

g, — wagi zalezne od warto$ci cechy x jednostek wylosowanych do proby

X= (X o X ) — wektor wartosci globalnych zmiennych x (5)
X ur = z w;X; — wektor bezposrednich estymatoréw Horvitza-Thompsona

les
wartosci globalnych zmiennych x
Zaleta estymatorow GREG jest to, ze pozwalaja na wykorzystanie rézno-
rodnych zmiennych pomocniczych. Dotyczy to zaréwno ilosci zmiennych, ich
rodzaju (ilosciowe, jakosciowe) oraz poziomu agregacji (dane jednostkowe
1 zagregowane).
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W oparciu o rezultaty badan dotyczace statystyki gospodarczej, w ktorych
wykorzystano estymacj¢ GREG, mozna stwierdzi¢, ze odpowiednie dobranie
1 wykorzystanie zmiennych pomocniczych moze w znacznym stopniu wptynaé
na poprawe precyzji szacunku [Chambers, Falvey, Hedlin i Kokic, 2001]. Mamy
tu bowiem do czynienia z zastosowaniem pewnego rodzaju kalibracji poprzez
zmienne dodatkowe, prowadzacej do zmniejszenia obciazenia wynikajacego
z bledéw nielosowych.

Estymator uogoélniony regresyjny moze by¢ stosowany w przypadku rdz-
nych schematow losowania, gdyz uwzglednia prawdopodobienistwa wyboru
jednostki do préby. W przypadku zmiennych binarnych preferowana jest wersja
logitowa estymatora [Lehtonen, Veijanen, 1998].

Estymator GREG jest nieobcigzony, jesli spelniony jest warunek dobrego
dopasowania modelu do danych. Jednakze, jesli w probie znajdzie si¢ kilka jed-
nostek, dla ktérych reszty beda bardzo duze, wowczas zastosowanie tego esty-
matora moze spowodowac duze niedoszacowanie lub przeszacowanie wartosci
globalnej badanej zmiennej. Wyniki przeprowadzonych badan pokazuja, jak
wazng role odgrywa tu wybor ,,dobrego” modelu [Chambers, Falvey, Hedlin
1 Kokic, 2001]. W sytuacji ztego dopasowania modelu, drugi sktadnik estymato-
ra (por. wzor 1), bedacy oszacowaniem obcigzenia (na podstawie reszt), przyj-
muje warto$¢ znacznie wigksza, niz sktadnik pierwszy, bedacy wartoscia teore-
tyczng, wyznaczang na podstawie modelu.

Jednym z zagrozen, jakie niesie za soba stosowanie estymatora GREG jest
to, ze w skrajnych przypadkach moze prowadzi¢ do ujemnych szacunkéw
[Chambers, Falvey, Hedlin i Kokic, 2001]. Sytuacja taka ma miejsce, gdy wagi
g, wyznaczane na podstawie cechy dodatkowej u jednostek wylosowanych do
proby przybieraja wartosci ujemne. Kolejne zagrozenie dotyczy przyjetego
w teorii zalozenia, ze iloczyn wag w, 1 g, jest bliski wartosci wagi w, wynika-
jacej ze schematu losowania (co oznacza, ze waga g, powinna by¢ bliska jed-

nosci) [Deville, Sdrndal, 1992]. W praktyce nie zawsze jest ono spehione.
W badaniach empirycznych réznica miedzy wartosciami wag w, i g, bywa
znaczna. W przypadku duzych prob prowadzi to do znieksztatcenia ich struktur.

Przedstawione wyzej wilasnosci estymatora GREG mogg prowadzi¢ do ob-
cigzonych szacunkoéw charakteryzujacych si¢ niska precyzja. Ma to miejsce
szczegolnie w przypadku obecnosci w probie obserwacji odstajacych, czy
znacznego odsetka jednostek z zerowymi wartosciami cech. Jesli jednak zasta-
pimy pierwszy sktadnik estymatora GREG, ktory jest estymatorem zmiennej
badanej opartym na modelu regresji ( ,),szacunkiem wartosci globalnej zmien-

nej badanej dokonanym na podstawie estymacji jadrowej ( f/loc’i ). Dzigki takie-
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mu zabiegowi estymator jest mniej wrazliwy na obserwacje odstajace oraz na
nieliniowa zalezno$¢ pomiedzy zmienng badang i pomocnicza.

III. LOKALNY ESTYMATOR REGRESYJNY

Lokalny estymator regresyjny mozna przedstawi¢ za pomoca wzoru [por.
Breidt, Opsomer, 2000)]:

);loc = z.j}loc,i + Z w; (yi - j’luc,i) (6)

ieU ies

lub jako estymator oparty na modelu w ktérym szacunku dokonuje si¢ dla kazdej
jednostki z populacji generalnej [Chambers, Dorfman, Wehrly, 1993; Dorfman,
2000]:

.);loc,i :cjj(D;WiDi)ilD:'Wiys i:1’2’ ’N (7)

gdzie: U oznacza populacj¢ generalng, natomiast s probe, c'j to wektor z warto-
$cia / na j-tej pozycji i zerami na pozostatych miejscach, D,, i=1, 2, ..., N,
jest macierza budowang dla kazdej jednostki z populacji generalnej na podstawie
wartosci zmiennej pomocniczej, o wymiarach nx 2, kazda z |1 X, =X, )]
W j-tym wierszu, j=1,2,...,n, W, dlai=1, 2, ..., N, jest diagonalna macierza
budowana dla kazdej jednostki z populacji generalnej, o wymiarach nx n
i wl.bl.’lK[(xj — X, )bl.’l] na miejscu (j, j), gdzie K(- )jest funkcja jadrowa i b,
jest szerokoscia pasma dla i-tej jednostki.

Podstawa lokalnego estymatora regresyjnego jest warto$¢ )710671., ktora
w wielu przypadkach jest zblizona do wartosci J,, wyznaczanej na podstawie
klasycznej postaci estymatora GREG. Réznica migdzy nimi polega na tym, ze
estymacja jadrowa w przypadku )A/,UU. dzigki temu, Ze opiera si¢ na wielu mode-

lach budowanych na podstawie czg¢sci proby, pozwala uwzgledni¢ lokalne zmia-
ny warto$ci zmiennej badanej, co w odniesieniu do pojedynczego, liniowego
modelu regresji estymatora GREG jest niemozliwe.

Estymator (7) mozna przedstawié¢ w postaci [Hedlin, 2004]:
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qui (xj _)_Cloc) Y;
J;/()v,i = y/oc,i + <xi - floc) — (8)

qui (xj = Xppe )2

q,; = max|0, % 1—[M] 9)

gdzie:
n — liczebno$¢ proby, i =1,2,...,n
gq;;: — diagonalne elementy macierzy W;,

-1
Vioe :ZjSyj(quiJ (10)

jes jes

-1
Xjoe =ijixj[iji] (11)

JjEs Jjes

Warto zauwazy¢, ze y,,.; jest szacunkiem wartosci zmiennej badanej u i-tej

jednostki dokonanym na podstawie estymacji lokalnej bez udzialu zmiennych
pomocniczych x.

Wazna rolg w regresji lokalnej odgrywa wybdr postaci funkcji jadrowej
oraz, niezwykle istotny, wybor odpowiedniej szerokosci pasma. Zaréwno postaé
funkcji jadrowej jak i szeroko$¢ pasma maja decydujacy wplyw na efektywnosé
uzyskanych wynikéw. W literaturze proponowane sa rozne podejscia [Cham-
bers, Dorfman, Wehrly, 1993; Chambers, 1996; Kim, Breidt, Opsomer, 2001].

Funkcja jadrowa

W przeprowadzonym badaniu jako funkcj¢ jadrowa przyje¢to jedna z najczg-

sciej wykorzystywanych w estymacji jadrowej funkcje Epanechnikova [Hedlin,
2004]:

K (u ) = max

Jt

(12)

3
0, Z(l—uji)

gdzie:
uﬂ.:(xj—xl.)/bi dla i=1,2,...,no0raz j=1,2,...,n

b, — szerokos¢ pasma dla i-tej jednostki
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K(u/.l.):max

Jt

= max O,% 1—[—<xj_Xi)] (13)

0, %(1—;;2..)

Funkcja jadrowa definiuje ,,0kno” wokoét kazdej jednostki wylosowanej do
proby. Jednostki znajdujace si¢ poza min nie biorg udzialu w szacunku wartosci

Vie.s - Warto zauwazy¢, ze:
Klu,)=0 jestiu, =(x, —x,)/b" 21 (14

Jesli nie uwzgledni si¢ wartosci wag zaleznych od schematu losowania
w, =7, ', to mozna przyjaé, ze szacunek )A/,oc,l. jest oparty na lokalnej standar-

dowej regresji liniowe;.

Funkcja jadrowa jest funkcja wag. W odniesieniu do kazdej i-tej jednostki
wyznaczane sa niezaleznie wartosci wag dla wszystkich jednostek wylosowa-
nych do proby. Tak wigc, proces nadawania wag powtarzany jest tyle razy, ile
wynosi liczebnos$¢ proby. W pierwszej kolejnosci wokot wszystkich jednostek
nalezacych do proby okreslane sg tak zwane ,,0kna”. Jednostkom znajdujacym
si¢ poza ,,oknem” wyznaczonym dla i-tej jednostki przypisywana jest wartos¢
wagi rowna zero. Pozostalym jednostkom, nalezacym do ,,okna” okre$lonego dla
i -tej jednostki, nadawane sa dodatnie wartosci wag. Ich wielkos$¢ zalezy od tego
na ile poziom zmiennej pomocniczej rozni si¢ od poziomu tej zmiennej zanoto-
wanego w przypadku jednostki i-tej (dla ktorej zdefiniowano ,,0kno”). Najwiek-
sze wartosci wag nadawane sg obserwacjom, u ktérych warto$¢ zmiennej po-

mocniczej x jest bliska wartosci x;.

Szerokos$¢ pasma

Istnieje wiele metod wyznaczania szerokosci pasma. Mozna je podzieli¢ na
dwa rodzaje. Jeden rodzaj stanowia metody, w ktorych okreslana jest tylko jed-
na, stala dla calej proby szerokos$¢ pasma. Drugi rodzaj reprezentuja metody,
w ktorych zalecany jest dobor wielu szerokosci pasma, a ich wartos¢ jest zwia-
zana z poszczegolnymi obserwacjami z proby.

W przeprowadzonym badaniu wykorzystano cztery rézne metody okreslania
szerokosci pasma:

L. b = %(xmax - xmin) => ¢,.(maxmin)

i-10 == tloc(lo)
3.0b =X~ X = Ly (20)
4. b, =X =X 4 = Ly (40)

2. b, =x,,—x



Estymacja lokalna w szacowaniu informacji o dziatalnosci... 11

Zgodnie z pierwsza metoda szeroko$¢ pasma jest stata i wyznaczana jako Y4
z obszaru zmiennosci cechy pomocnicze;j.
Pozostate trzy metody, okreslane sg mianem metod ,,najblizszego sasiada”,

traktuja szerokos¢ pasma jako wielkos¢ zmienna. Parametr b, stanowi rdznicg

pomigdzy warto$ciami zmiennej pomocniczej u dwoch jednostek wybieranych
z wszystkich, posortowanych uprzednio wedtug wzrastajacej wartosci zmiennej

x, 1 oddalonych od jednostki x; dla ktorej jest ta szerokos¢ okreslana odpowied-

nio na 10, 20 i 40 jednostek. Jesli numer jednostki nalezacej do préby (oznaczo-
ny przez i, gdzie i przyjmuje wartosci i =1....n) jest tak maty, ze nie mozna
wyznaczy¢ jednostki o numerze i —10, i —20 lub i —40, a tym samym wartos¢
zmiennej pomocniczej X, ,,, X, ,, lub X, ,, nie istnieje, to w zastepstwie za nig
przyjmuje si¢ minimalny poziom cechy x . Podobnie postepujemy w przypadku
Xii10> Xiigo 1 X;149 biorac warto$¢ maksymalng [Hedlin, 2004] gdyz dla wa-
skiej szerokosci pasma otrzymany na jego podstawie szacunek oparty jest na
wielu modelach lokalnych. Jednak wraz ze wzrostem szeroko$ci pasma w coraz
wigkszym stopniu przypomina klasyczny estymator typu GREG. Na wykresach
przedstawiono wartosci rzeczywiste zmiennej badanej oraz szacunek na podsta-
wie czterech lokalnych estymatoréw regresyjnych (por. rys. 1, 2, 3, 4). Dla kaz-
dego z estymatorow podano zakres w jakim zmieniata si¢ szeroko$¢ pasma.
Wraz z jej skroceniem w coraz wigkszym stopniu uwzglgdniane byly lokalne
zmiany wartosci zmiennej badane;.

300 4 sum.wynagr. Y —
(w tys.PLN) Y e (10)
250 -
200 -
150 |
100
50
0 T T - T i [ [ 1 Y B
1 21 41 61 81 101 121 141 161

numer domeny

Rys. 1. Wartosci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodzen brutto na podstawie lokalnego esty-
matora 7, (10) w sekeji budownictwo (5, <60 000 — 700 000>)

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego.
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300 1 sum.wynagr.

(w tys.PLN) —Y — Y (20)

250 -
200 -
150 +
100 +

50

1 21 41 61 81 101 121 141 161
numer domeny

Rys. 2. Wartosci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodzen brutto na podstawie lokalnego
estymatora 7, (20) w sekcji budownictwo (b, <113 000 — 980 000>)

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego.

300 1  sum.wynagr. [ —Y (40)
(w tys.PLN) e

250 -

200 -

150 +

100 4

50 -

0 ‘ —

1 21 41 61 81 101 121 141 161
numer domeny

Rys. 3. Wartosci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodzen brutto na podstawie lokalnego esty-
matora 7, (40) w sekcji budownictwo ( 5, <440 000—1 000 000>)

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego.
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sum.wynagr. Y — f,m (max, min)

300 1y tys PLN)
250 +
200 +
150 -
100 -

50 4

0 ‘ \ e — \ ! : \
1 21 41 61 81 101 121 141 161

numer domeny
Rys. 4. Wartosci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodzen brutto na podstawie lokalnego esty-

matora £, (max min) w sekeji budownictwo (b, = 1/ (1015272,47 - 6097) = 252000 )

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego.

IV. BADANIE SYMULACYJNE

W celu pordwnania i oceny precyzji szacunku lokalnego estymatora regre-
syjnego i estymatora GREG przeprowadzono badania symulacyjne.

W badaniu wykorzystano dwa zrodta informacji:

1) wyniki badania SP3 przeprowadzonego w 2001 roku. Jest to badanie re-
prezentacyjne obejmujace mikroprzedsigbiorstwa. Stanowito ono zrodto infor-
macji o zmiennej badanej — y.

Proba wylosowana do badania SP3 w 2001 roku liczyta ponad 114 tysigcy
jednostek (4%). Jednak ostatecznie informacje pozyskano jedynie od 44 807
podmiotow gospodarczych.

2) zbiory danych z systemu podatkowego Ministerstwa Finansow (rejestr
podatkowy) — stanowito 907580 zeznan podatkowych od oséb fizycznych
i prawnych.

Rejestr podatkowy wykorzystano jako zrodto cech dodatkowych — x, kto-
rych zadaniem jest poszerzenie informacji uzyskanych z badania SP3.

Estymacji dokonano dla zmiennej suma wynagrodzen brutto (y).

Jako zmienng pomocnicza (x) wykorzystano zmienna koszty. Przy doborze
zmiennej dodatkowej kierowano si¢ przede wszystkim stopniem skorelowania
informacji z badania SP3 oraz rejestru podatkowego.

Estymacji dokonano w przekroju: wojewodztwo i rodzaj prowadzonej dzia-
falnosci gospodarczej (sekcja PKD). Wyrdzniono 160 domen (16 wojewodztw
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x 10 sekcji PKD). Prezentacje¢ wynikow w artykule zawe¢zono do wojewodztwa
zachodniopomorskiego w przekroju sekcji (por. tab.1):

Tabela 1. Wielko$¢ proby w przekroju sekcji w wojewodztwie zachodniopomorskim

Sekcja N n n/N (%)
Przetworstwo przemystowe D 3430 338 9,85
Budownictwo F 2844 176 6,19
Handel i naprawy G 16856 611 3,62
Hotele i restauracje H 2467 63 2,55
Transport, acznosé I 2681 170 6,34
Posrednictwo finansowe J 2559 119 4,65
Obstuga nieruchom. i firm, nauka K 10967 200 1,82
Ochrona zdrowia i opieka spot. N 5221 144 2,76
Pozostata dziatalnos¢ ustugowa (6] 1716 73 4,25
Suma 49793 1920 3,86

Zrédto: Wyniki badania SP3.

Do wyznaczenia ocen precyzji badanych estymatorow zastosowano metode
bootstrapowg. Wykonano 500 repetycji losowania podprob, na podstawie kto-
rych wyznaczono warto$¢ wariancji z ocen szacowanego parametru

n 1 500 )
Var(Y | = —— Yy, -Y 15
( ) 500—1 ;( b ) (15)
dla kazdej iteracji dokonano modyfikacji oryginalnych wag wynikajacych ze
n
n—1

schematu losowania  w;,, = w,

f m;,
gdzie:
Y , —ocena szacowanego parametru na podstawie podroby b,
Y - ocena szacowanego parametru na podstawie catej proby,
b — numer repetycji (b =1,2.....,500),
m;,, — ile razy jednostka i-ta zostata wybrana do podroby b,
w, — oryginalna waga jednostki i (wynikajaca ze schematu losowania),
W,y —waga dla jednostki i w podprobee b.

Oceny precyzji danego estymatora dokonano na podstawie dwdch parame-
trow. Jednym z nich byt wspotczynnik zmiennosci estymatora
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v = “I;‘” (16)

Drugi parametr charakteryzowat stopien redukcji zmiennosci lokalnego es-
tymatora regresyjnego w przypadku zastosowania jednej z czterech metod okre-
$lania szerokosci pasma w poréwnaniu z estymacja bezposrednia:

CV (1) = CV (ipw)
CV(tpr)

RedCV = (17)

W tabeli 2 zamieszczono wartosci wspdtczynnika zmiennosci estymatora
(CV) oraz jego podstawowe charakterystyki takie jak: warto§¢ minimalna i mak-
symalna, §rednia oraz mediana. W drugiej kolumnie znajdujq si¢ wielkosci doty-
czace klasycznej estymacji bezposredniej. Kolumna trzecia odnosi si¢ do esty-
macji typu GREG. Cztery kolejne kolumny charakteryzuja zas lokalny estyma-
tor regresyjny, przy czym kazda z nich prezentuje inng metodg¢ okreslania szero-
kosci pasma. Dane zawarte w tabeli §wiadcza jednoznacznie o tym, Ze z naj-
wigksza zmiennoscia (najwigksze wartosci parametréw) mamy do czynienia
w przypadku estymacji bezposredniej. Zréznicowanie precyzji estymatora lokal-
nego w porownaniu z estymatorem GREG jest nieduze. Nizsze wartosci wspot-
czynnika, a co za tym idzie i charakterystyk otrzymano dla lokalnego estymatora
regresyjnego ¢, (maxmin) (Srednia 0,217; mediana 0,244). Jeszcze mniejsza

zmiennos¢ charakteryzuje estymatory: ¢, (10)(s'rednia 0,206; mediana 0,229)

oraz klasyczny estymator GREG ($rednia 0,211; mediana 0,209). Najnizszy
poziom zmiennosci dotyczy jednak lokalnych estymatorow regresyjnych,
w ktorych do okre$lenia szerokosci pasma zastosowano metodg ,,najblizszego
sasiada” 7,.(40) ($rednia 0,199; mediana 0,207), 7, (20) (srednia 0,200; me-

diana 0,209).

Szczegodlowe wartosci wspdtczynnikéw zmiennosci estymatoréw w przekro-
ju sekcji w wojewddztwie zachodniopomorskim przedstawiono na wykresie
(por. rys. 5). Sekcje uporzadkowano wedlug rosnacej liczebnosci proby.
W wigkszosci wyrdznionych domen stosunkowo wysoki poziom CV zanotowa-
no dla estymacji bezposredniej, za$ niski dla lokalnej estymacji regresyjnej

Y (20)0raz YAIoc

foc
ryzuje duza dyspersja ocen estymatorow. Ponadto mozna zauwazyé, ze w przy-
padku wigkszosci sekcji wraz ze wzrostem liczebnosci proby maleje zardwno
zrdznicowanie warto$ci wspotczynnikow zmienno$ci wyznaczonych dla réznych
estymatordw, jak i poziom zmiennosci ocen estymatorow.

(40). Domeny nielicznie reprezentowane w probie charakte-
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Tabela 2. Wspotczynniki zmiennoS$ci estymatoréw i jego charakterystyki (CV)
w przekroju sekcji w wojewodztwie zachodniopomorskim

Sekcja\Estymator DIR |GREG| ¢ (10) tloc (20) Tloc (40) Lioe (maX min)
Przetworstwo przemystowe 0,16 | 0,16 0,12 0,12 0,12 0,12
Budownictwo 0,18 |0,21 0,15 0,15 0,15 0,16
Handel i naprawy 0,10 | 0,08 0,09 0,08 0,09 0,08
Hotele i restauracje 0,32 | 0,21 0,29 0,29 0,26 0,32
Transport, facznosé 0,22 | 0,21 0,23 0,21 0,21 0,19
Posrednictwo finansowe 0,28 | 0,30 0,26 0,26 0,29 0,32
Obstuga nieruchom. i firm, nauka |0,18 | 0,18 0,20 0,18 0,18 0,24
Ochrona zdrowia i opieka spot. 0,37 |0,30 0,23 0,22 0,21 0,24
Pozostata dziatalnos$¢ ustugowa 0,30 | 0,26 0,29 0,27 0,29 0,28
min 0,100 | 0,078 0,085 0,083 0,085 0,085
max 0,374 | 0,304 0,285 0,294 0,292 0,316
Srednia 0,235| 0,211 0,206 0,200 0,199 0,217
mediana 0,221 0,209 0,229 0,209 0,207 0,244

Zrédlo: Obliczenia wiasne.
A cv dir —m—greg t10 —«1t20 —x—t40 —e—tmaxmin
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Rys. 5. Wartosci wspotczynnikdw zmiennosci estymatordw w wojewddztwie
zachodniopomorskim przekroju sekcji

Zrodto: Obliczenia whasne.
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Oceny precyzji estymacji dokonano rowniez na podstawie parametru RedCV
charakteryzujacego stopien redukcji wspdlczynnikow zmiennosci estymatora
GREG oraz wyréznionych w badaniu rodzajéw lokalnego estymatora regresyj-
nego w porownaniu z estymacja bezposrednia (por. tab. 3). Na podstawie da-
nych zawartych w tabeli mozna stwierdzi¢, ze najwigksza redukcja nastapita w

wyniku zastosowania lokalnego estymatora regresyjnego 1106(20) (Srednia —
0,139, mediana —0,080) oraz t,, (40) (Srednia 0,137, mediana —0,150). Ze

zmniejszeniem zmiennosci mamy do czynienia takze w przypadku pozostatych
estymatordw. W najmniejszym stopniu zmiennos$¢ estymatora spadta w wyniku
zastosowania lokalnego estymatora regresyjnego ¢, . (max min) (Srednia —0,065,

mediana —0,095).

Tabela 3. Redukcja wartosci wspdtczynnikéw zmiennosci
Ww pordwnaniu z estymacja bezposrednia (RedCV)

Estymator GREG f. (10) t,. (20) t,,. (40) t,, (max min)
min —0,337 —0,374 —0,412 —0,448 —0,348
max 0,180 0,093 0,004 0,003 0,336
$rednia 0,083 0,110 0,139 0,137 0,065
mediana —0,069 —0,098 —0,080 —0,150 —0,095

Zr6dto: Obliczenia wiasne.
V. WNIOSKI

Przeprowadzone badanie dotyczace lokalnej estymacji regresyjnej pozwala
na sformutowanie nastgpujacych wnioskow:

e Oceny parametrow otrzymane na podstawie lokalnych estymatoréw re-
gresyjnych wraz ze wzrostem szerokosci pasma, coraz bardziej staja si¢ podobne
do ocen otrzymanych na podstawie modelu wyznaczonego dla estymatora typu
GREG.

e Najbardziej precyzyjne, biorac pod uwage wartosci wspolczynnika
zmiennoS$ci estymatora, okazaty si¢ lokalne estymatory regresyjne ze zmienna
szerokoscia pasma: Y, (10), ¥, (20) i Y, (40).

e Lokalne estymatory regresyjne, w ktérych szerokos¢ pasma jest zmienna
(Y,.(10),7,.(20),7,.(40)) charakteryzuja si¢ mniejsza dyspersja w porow-
naniu do estymatora bezposredniego.

e W przypadku waskich pasm szacunki oparte sa na wielu modelach lo-
kalnych, co znacznie wydtuza proces przetwarzania danych.
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e Wraz ze zmniejszaniem si¢ szerokosci pasma, w coraz wigkszym stop-
niu uwzgledniane sg lokalne zmiany warto$ci zmiennej badanej. Poszerzanie
pasma wptywa na zwigkszenie efektu wygladzenia.

e Wagi wyznaczone w oparciu o funkcje jadrowa nie zaleza od wartosci
zmiennej badanej, tylko od zmiennych pomocniczych. Oznacza to, ze moga by¢
wykorzystane w przypadku wielu zmiennych badanych, jesli sktad zmiennych
pomocniczych jest staly.
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Grazyna Dehnel
LOCAL ESTIMATION IN SMALL BUSINESS RESEARCH
Abstract

There are many surveys of populations that contain a number of extreme values. This is par-
ticularly true in surveys of business enterprises. Outliers observations can have an important effect
on work with estimation especially on low level of the aggregation. Although the values are ex-
treme, they need not necessarily be false; extremely large observations are a natural component in
survey populations. So we shall explore some alternative technique estimation less sensitive to
outliers. In this paper we examine local regression which has ability to accommodate local depar-
tures from the underlying linear model in business statistics.



