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Wprowadzenie

Jednym z pierwszych udokumentowanych zastosowan metody najmniejszych
odchylen bezwzglednych (w skrocie MNOB, regresja NOB lub metoda NOB)
przy szacowaniu parametrow regresji bylo wykorzystanie jej przez Bernoulliego
w 1734 r. do prognozowania probleméw astronomicznych. Dalszy rozwoj prac
nad metoda NOB byt kontynuowany przez Laplace'a i Gaussa. Sheyin zwrocit
natomiast uwage na to, ze Gauss rozwingt programowanie liniowe wylacznie na
potrzeby oszacowania parametrow zwigzanych z regresja NOB. Gauss musiat
wykorzysta¢ poprzednio rozwinigtg przez siebie klasyczng metode najmniejszych
kwadratow (w skrocie KMNK), ktora zostata niezaleznie rozwinigta przez Legen-
dre’a), poniewaz rachunek roézniczkowy dostarczat skutecznego sposobu na osza-
cowanie parametrow zwiazanych z regresja KMNK. Jak pisze Sheyin, KMNK jest
procedura, ktora zostata wprowadzona jedynie ze wzgledu na fakt, ze Gauss nie
dysponowat stosownymi narzedziami obliczeniowymi w procesie rozwigzywania
problemdéw programowania liniowego. Klasyczna metoda najmniejszych kwadra-
tow byla niejednokrotnie obiektem dyskusji, czy wykorzystanie kwadratow reszt
nie ktadzie zbyt duzego nacisku na skrajne obserwacje w poré6wnaniu z resztami
absolutnymi zwigzanymi z metodg NOB [Cade, 2006].

Celem artykutu jest sprawdzenie, czy i w jakim stopniu estymacja parame-
trow metodg najmniejszych odchylen bezwzglednych jest odporna na zmiany
warto$ci parametrow w przypadku wystepowania obserwacji odstajacych. Ob-
serwacja odstajaca jest to obserwacja znaczgco rdznigca si¢ od pozostalych,
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wywolana przypadkowymi czynnikami. W przypadku gdy obserwacja odstajagca
charakteryzuje si¢ duza resztg, a jej wystgpowanie nie zmienia zasadniczo war-
tosci oszacowanych parametréw, mowi si¢ o obserwacji nietypowej. Obserwacja
jest natomiast nazywana wptywowa, jesli zmiana jej warto$ci, przesunigcie jej
w zbiorze obserwacji, czy tez jej usuni¢cie powoduje znaczng zmiang wartosci
oszacowanych parametrow [Dziechciarz, 2002; Maddala, 2006].

W zwiazku z tym, w pracy przeanalizowano metody MNOB i KMNK
w kontekscie oddziatywania wyzej wymienionych obserwacji na wartosci sza-
cowanych parametrow oraz wilasnosci sktadnika resztowego. Ponadto przedsta-
wiona koncepcja zastosowania metod permutacyjnych MRPP daje potencjalne
mozliwosci testowania okre§lonych hipotez statystycznych w sytuacji, gdy roz-
ktady badanych zmiennych losowych nie sg rozktadami normalnymi.

1. Uchylenie zatozen KMNK a inne metody estymaciji

Najpopularniejsza metoda estymacji modeli ekonometrycznych, jaka jest kla-
syczna metoda najmniejszych kwadratow (KMNK), wymaga spelienia wielu zato-
zen tak, by estymatory parametrow strukturalnych modelu miaty dobre wtasnosci.

Uchylenie zalozen KMNK powoduje, Ze estymator traci pozadane wiasciwosci
[Barczak, Biolik, 2002, s. 59].

W przypadku wystepowania w modelu autokorelacji lub heteroskedastycz-
no$ci mozna wybra¢ inng metode¢ estymacji w celu zniwelowania wptywu nieko-
rzystnego zjawiska. Do klasycznych metod w tym zakresie sg zaliczane metody
oparte na koncepcji uogolnionej metody najmniejszych kwadratow (UMNK),
gdzie w zalezno$ci od postaci macierzy (1 moze zosta¢ rozwigzany problem
dotyczacy autokorelacji lub heteroskedastycznosci. Do takich metod naleza
m.in. metody Aitkena, Cochrana-Orcutta, Hildretha-Lu, czy metoda Praisa-
-Winstena [Kufel, 2007, s. 124-128]. Jak podaje si¢ w literaturze [por. np. Gajda,
2004, s. 82-87], waznym jest zidentyfikowanie zrodla problemu, bowiem wia-
Sciwa identyfikacja moze wyeliminowaé problemy zwigzane z niejednorodno-
$cig czy autokorelacjg sktadnika losowego i tym samym moze nastgpi¢ koniecz-
no$¢ zmiany metody szacowania parametrow strukturalnych.

Zastosowanie koncepcji modelowania zgodnego Zygmunta Zielinskiego
[1991] daje rowniez potencjalne mozliwosci zachowania wlasnosci w modelu sza-
cowanym za pomocg KMNK. Jednoréwnaniowy model zgodny zaktada zgodno$¢
harmonicznej struktury procesu objasnianego (endogenicznego) z taczng struktura
procesow objasniajacych (egzogenicznych) oraz procesu resztowego, ktory jest
niezalezny od proceséw objasniajacych.
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Odrgbnym problemem jest rozklad sktadnika losowego, bowiem w modelu
KMNK sktadnik losowy powinien mie¢ rozktad normalny. W przypadku nie-
spelienia tego zatozenia cze¢sto jedynym wyjsciem, poza transformacjg zmien-
nych objasniajacych (np. przez logarytmowanie lub standaryzacje), jest powr6t
do etapu specyfikacji i zmiana koncepcji modelowe;j.

Niezaleznie od problemoéw zwigzanych z wlasno$ciami sktadnika losowego
w modelu KMNK, wigkszos¢ wspomnianych wyzej metod opiera si¢ na zasto-
sowaniu koncepcji minimalizacji kwadratow odchylen, przy uwzglednieniu
pewnych transformacji zmiennych, tak jak np. w przypadku metody UMNK.

Dobrym przykladem bedzie tu pokazanie, jak ro6zne moga by¢ efekty zwia-
zane ze $rednig i mediang, a tym samym modelem opierajacym si¢ na koncepcji
minimalizacji kwadratow odchylen reszt i modelem opierajacym si¢ na minima-
lizacji wartosci bezwzglednych odchylen reszt, nawet jesli w danych bedg wy-
stepowaly obserwacje nietypowe, ktorych nie mozna traktowac¢ jako obserwacji
odstajacych w zwyklym sensie.

2. Pozostate wtasnosci reszt a estymacja modelu

W poprzednim punkcie przedstawiono metody estymacji modeli ekonome-
trycznych w przypadku, gdy nie sg spelnione zatozenia KMNK. Ponadto spet-
nienie wymienionych zalozen nie zawsze gwarantuje, ze oszacowane parametry
beda prawidlowe. W przypadku wystepowania obserwacji wpltywowych (dzwi-
gniowych) wartosci parametrow moga znacznie roézni¢ si¢ od rzeczywistych
zalezno$ci pomigedzy zmiennymi. Nie jest to jednoznaczne z faktem, Ze reszta
dla danej obserwacji musi by¢ duza. Do identyfikacji, czy y; jest wplywowe na
tle pozostatych wartosci y, uzywa si¢ statystyki h;, okreslanej mianem dzwigni
[Kufel, 2007, s. 63]. Jest to odpowiedni element diagonalny macierzy:

H=XX"X)"'X"

(1
0<h<l1
Obserwacja jest dzwigniowa, jesli jest spetniony warunek:
« 2(k+1
h,>h = (—)
n (2)

gdzie:
k — liczba parametrow strukturalnych modelu,
n — liczba obserwacji.
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Druga do$¢ istotna wlasnoscig reszt, ktora musi by¢ spetniona jest normal-
no$¢ rozktadu. Poprawna interpretacja testu F i testu t — czyli testow istotnosci
zmiennych objasniajacych — jest mozliwa pod warunkiem przyjecia zatozenia
stwierdzajacego, ze rozktad sktadnika losowego modelu jest rozktadem normal-
nym o warto$ci oczekiwanej rownej zeru i skonczonej, r6znej od zera wariancji.
W celu sprawdzenia normalnosci rozktadu mozna zastosowac test Jarque’a-Bery,
Doornika-Hansena lub Shapiro-Wilka.

Regresja KMNK od dawna jest uznawana za uzyteczne narzgdzie w wielu
badaniach. Optymalne wlasno$ci estymatorow parametrow regresji KMNK sg
dobrze znane, kiedy reszty modelu maja rozktad normalny. W praktyce jednak
zatozenie normalnosci jest czgsto odrzucane przy weryfikacji wlasnosci reszt
modelu. Regresja liniowa MNOB daje lepsze rezultaty niz regresja KMNK,
w sytuacji gdy reszty szacowanego modelu nie maja rozktadu normalnego. Es-
tymatory parametrow regresji KMNK mogg by¢ pod silnym wplywem nietypo-
wych obserwacji. Dzieje si¢ tak ze wzgledu na warto$¢ nadana kazdemu punk-
towi danych w procesie minimalizowania sumy kwadratéw odchylen. Regresja
MNOB jest natomiast mniej wrazliwa na wptyw nietypowych warto$ci, ponie-
waz bledy nie sg podnoszone do kwadratu. Jest to analogiczne do wplywu wartosci
ekstremalnych na $rednig 1 mediang, jako miary pozycyjne [Dielman, 1986].

W dalszej czegsci zostanie przedstawiona koncepcja metody MNOB w od-
niesieniu do efektow zwigzanych z takimi poj¢ciami, jak odleglo$¢, dzwignia
oraz wptyw [Berry, Mielke, 1998].

W przeciwienstwie do regresji KMNK, w metodzie MNOB nie mozna po-
da¢ bezposredniej metody estymacji parametréow strukturalnych. Jednakze war-
tosci tych parametrow wyznacza si¢ poprzez zastosowanie metod programowa-
nia liniowego. Oszacowania parametrow regresji MNOB sga dokonywane
poprzez minimalizowanie sumy absolutnych réznic pomigdzy obserwacjami
empirycznymi i teoretycznymi.

Trzy uzyteczne diagnostyki do oceny potencjalnych efektow, jakie wywie-
raja wartosci odstajace na estymatory regresji to odlegltos¢, dzwignia i wptyw.

Odleglos¢ — odnosi si¢ do mozliwej obecnosci nietypowych wartosci
w zmiennej objasnianej y; 1 zazwyczaj jest mierzona jako odchylenie wartosci
od jej $rodka.

Dzwignia — odnosi si¢ do mozliwej obecnosci nietypowych warto$ci
w zmiennej objasniajacej xy;. W przypadku gdy w modelu wystgpuje jedna
zmienna objasniajaca xq;, dzwignia jest mierzona jako odchylenie wartos$ci od
srodka zmiennej x4;.
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Wplyw — zawiera zaréwno odlegtos¢, jak i dzwignie i odnosi si¢ do mozli-
wej obecnosci nietypowych wartosci w pewnej kombinacji zmiennej objasnianej
y; oraz zmiennej objasniajacej Xy;.

Dla jasnos$ci prezentowanych wynikow dalsze omowienie jest ograniczone
do regresji liniowej z jedna zmienng objasniang y; oraz jedng zmienng objasnia-
jaca x;. Rozwazmy N obserwacji, gdzie i = 1,...N. Dla regresji KMNK row-
nanie bedzie postaci:

i =a'+ ' + )

Estymatory nieznanych parametrow strukturalnych mozna wyznaczy¢ ana-
litycznie, gdyz sa dane w jawnej postaci.
Model regresji MNOB bedzie oznaczony przez rownanie postaci:

leOB - a// +ﬁ”xi + EL” (4)

W tym przypadku minimalizowana suma warto$ci bezwzglednych z r6zni-
cy pomigdzy obserwacjami teoretycznymi i empirycznymi nie ma rozwigzania
analitycznego danego w jawnej postaci.

Do sprawdzenia wlasnosci reszt w przypadku wystgpowania obserwacji
wplywowych lub gdy reszty nie maja rozktadu normalnego mozna postuzy¢ si¢
metodami permutacyjnymi.

3. Ogélne sformutowanie metody MRPP
(Multiresponse Permutation Procedures)

Metoda MRPP stanowi klase metod permutacyjnych stuzacych do wyroz-
nienia potencjalnych roéznic pomiedzy wieloma grupami w jednym lub wielu
wymiarach. Prezentowa metodologia pozwala na wykorzystanie metod permuta-
cyjnych w testowaniu wtasnosci odpowiednich modeli ekonometrycznych.

Niech Q = {w;, ..., wy} jest skoficzong probka obiektéw, ktora reprezentuje
dang docelowa populacje. Niech x; = (xqj, ..., ;) 0znacza r wymiarow dla
obiektu wy, a §y, ..., Sg41 Wyznacza wyczerpujacy podziat N obiektow sktadaja-
cych sig na roztgczne grupy g + 1, a takze niech A ; bedzie symetryczng funkcja
odlegtosci pomiarow odpowiedzi zwigzanych z obiektami w; 1 w;. Statystyka
MRPP jest w tym przypadku wyrazona jako:

g
5= Gt 5)
i=1
gdzie:

C; > 0 jest waga klasyfikowanej grupy (i = 1, ...,9), X7, C; = 1,
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jest $rednig warto$cig funkcji odleglosci dla wszystkich odrebnych par obiektow
W grupie,

S;, n; > 2 jest liczbg obiektow z gory klasyfikowanych w grupie S;,

K = Z;qzlni Mgy1 =N —K =0 to liczba pozostalych (nieklasyfikowanych)
obiektow w ,,dodatkowej” grupie Sg.1(W wielu zastosowaniach jest to pusta
grupa),

Yr>; tosumapo wszystkich[i],takichzel <] < J <N,

Y, () to indykator wyrazony jako:

_(1dlaw; €S
@) =g e e s M

Hipoteza zerowa (H,) stwierdza, ze rowne prawdopodobienstwa sg przypi-
sane do kazdego z:

N!

M= —H‘?:f ! ®)
mozliwych przydzialow obiektow N w Q do g + 1 grup (4. Sy, ..., Sg41). W re-
zultacie zbidr r pomiarow odpowiedzi dostarcza N r-wymiarowych wymien-
nych zmiennych losowych dla Hy. Statystyka § porownuje wewnatrzgrupowe
faczenie pomiaréw odpowiedzi z modelem okreslonym poprzez losowe przy-
dzielenie w hipotezie H, [Mielke et al., 1976, 1981].

Tak okreslone wlasnosci modelu MRPP ukazuja jego potencjalne zastoso-
wanie w badaniu obiektow wielowymiarowych ze wzgledu na interesujace cha-
rakterystyki.

MRPP stanowi klas¢ metod permutacyjnych, ktore stuza do wyodrgbnienia
mozliwych réznic pomiedzy dwoma lub wigksza iloscig grup w jednym badz
wielu wymiarach. Rozwazmy niezalezne zmienne losowe o takich samych roz-
ktadach o rozmiarach n4, ..., ng, mianowicie (}’11' ...,ynll), ...,(ylg, ...,ynlg),
pochodzace z g populacji o dystrybuantach postaci F; (x), ..., F; (x). Dla uprosz-
czenia zostanie przyjete, ze populacja i ma rozklad normalny ze $rednig y;
i wariancjg 02 (i = 1,...,9). W klasycznym tescie, gdzie hipoteza Hy:p, =
= -+ = g mOwi o braku roznic pomigdzy g grupami z hipotezg alternatywna
postaci Hy: ; + U j dla i # j, posta¢ dobrze znanej statystyki testowej wyglada
nastgpujaco:
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MS
F=is— ©)

M SW€W
gdzie:
1 g _ 2
MSgr = ngssgra SSgr = Zizl i —y),
MSyew =~ SSwew: SSwew = Lo, Xrta (v — 7).

Statystyka F ma rozktad F-Snedecora z g — 11 N — g stopniami swobody.
Jednakze jesli ktorakolwiek z populacji g nie ma rozktadu normalnego, wow-
czas statystyka F nie ma juz rozktadu F-Snedecora. Pomimo to, sama statystyka
F jest nadal znaczagcym miernikiem réznic pomiedzy g populacjami. Poréwnuje
ona migdzygrupowa zmienno$¢ MS,,,,, z wewnatrzgrupowa zmiennoscia M Sqr
w probach i; jesli miedzygrupowa zmiennos¢ jest ,,znacznie wigksza” niz zmien-
no$¢ wewnatrzgrupowa, wowczas mozna to uznac jako zaprzeczenie hipotezy H.

Metoda permutacyjna zaproponowana przez Pitmana rozwaza warunkowy
rozklad F przy N statystykach pozycyjnych x; y < --- < xy y Wspolnego zbioru
danych. Przy hipotezie zerowej takiej, ze F;(x) = Fy(x) dlai =1, ..., g, kazde
z mozliwych M przypisan do g grup zachodzi z identycznym prawdopodobien-
stwem. Wiadomo ze mozliwych przypisan jest w tym przypadku:

N!
M= 1_[Liq:1ni!. (10)

Warunkowy rozklad F wyrazony przy x; y < - < xy y nie zalezy zatem
od F(x) oraz moze by¢ wyraznie obliczony poprzez wyliczenie ilorazow M
i obliczenie warto$ci F odpowiadajacej kazdemu przydzieleniu. Procedura ta
dostarcza test istotnosci, ktory jest niezalezny od rozkladu, tzn. ktory nie zalezy
od Fy(x). To podejécie byto oryginalnie zaproponowane przez Fishera w kon-
tekscie eksperymentow losowych, a potem przez Pitmana w kontek$cie ogolnym
i jest czesto okreslane jako test permutacyjny Fishera-Pitmana dla poréwnania
niezaleznych grup g.

Metody MRPP sg oparte na tej koncepcji, a alternatywna reprezentacja sta-
tystyki F jest wyrazona jako:

— 2SSTotal - (N - 9)5
(g—-1s '

(11)

gdzie:
SSrotal = SSgr + SSwew>
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g

6= Zcifi'
=1

C = n; — 1
i - N _ g’

n;\ 71 2

$i = 21) Z(}’ji—Yki)

<k

Wielko$¢ SStotq; jest niezmienna przy wszystkich M przydzieleniach catko-
witych wartosci N do grup g. Wielko$¢ § moze by¢ wykorzystana jako statystyka
testowa, co jest odpowiednikiem F. Duze warto$ci F odpowiadaja malym warto-
$ciom § , dlatego warto$¢ P- obserwowanego tego testu moze by¢ wyrazona jako:

P(8 < 8ol xyny < <xyw) (12)

gdzie:
&, jest obserwowana wartoscia &, ktéra odpowiada wielkosci Fj,.

Przy zatozeniu, ze warto$ci danych sg punktami w przestrzeni danych, sta-
tystyka § jest oparta na ,;migdzypunktowych” odleglosciach wartosci danych
nalezacych do tej samej grupy.

W rzeczywistosci 6; = 2s?, gdzie s? jest wariancjg z proby; zatem jest
miarg dyspersji warto$ci Y1, ..., Yn,i dla i =1,.., g. JeSli wartosci w réznych
grupach sg stosunkowo blisko wobec siebie, wowczas § bedzie mata. Cecha ta
moze by¢ opisana poprzez powiedzenie, ze wartosci danych wewnatrzgrupo-
wych wykazuja zbijanie sie w grupe lub gromadzenie sie. Warto$§¢ P bedzie
mata, jesli obserwowane dane wykazuja tendencje zbijania si¢ w grupe w odnie-
sieniu do wszystkich mozliwych permutacji warto$ci danych.

Podsumowujac, § jest naturalng statystyka wykorzystang w testowaniu hi-
potezy Hy, gdy hipoteza alternatywna rozwaza rozktady F;(x), ..., F;(x) roznig-
ce si¢ potozeniem, tzn. sg oddzielone od siebie. Co wigcej, zmiennos¢ § prowa-
dzi do naturalnych i znaczacych uogolnien. Kluczowy sktadnik § jest punktowa
odlegtoscia kwadratowa (xi - xj)z, dlatego uogodlnienia moga zosta¢ uzyskane
poprzez zastgpienie tej odleglosci jakakolwiek symetryczng odlegloscia 4, j,
ktora dostarcza miary odlegtosci pomigdzy wielkosciami x; i x;. Intuicyjnie prostg
funkcja odleglosci moze by¢ |xl- - xj|. Mozna uzy¢ jakiekolwiek miary odleglosci
A(s, t), spelniajacej warunek A(s,t) = 0,A(s,s) =0 i A(s,t) = A(t,s), choé
z przyczyn geometrycznych bytoby wskazane, aby dla A(s,t) byta spetniona
nierownos¢ trojkata A(s, t) < A(s,u) + A(t, u).
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Inng wazng zaletg wykorzystywania § zamiast F jest fakt, ze istnieje uogo6l-
nienie do danych wielowymiarowych. Jesli s i t sg r-wymiarowymi punktami,
a A(s,t)) jest miarg odlegto$ci w przestrzeni r-wymiarowej, to & jest automa-
tycznie zdefiniowane i mierzy catkowity rozmiar grupowania, jaki istnieje we-
wnatrz grup g. Rozwazania te sklaniaja do wykorzystywania &, statystyki
MRPP do testowania bardziej ztozonych hipotez H,.

4. Badanie wplywu obserwacji nietypowych i wptywowych
na estymacje parametréw modelu metodag KMNK i MNOB
— analiza symulacyjna

Tabela 1

Dane umowne uzyte do estymacji modeli

zmienna 1 2 3 4 5 6 7 8 91 10 | 11 12 | 13 14 | 15

Y 2 3 5 7 8 10 12 13 14| 16 | 18 19 | 20 | 22 | 24

X 1 2 3 4 5 6 7 8 91 10 | 11 12 | 13 14 | 29

Na podstawie 15 obserwacji zamieszczonych w tab. 1 oszacowano modele

(3) i (4), zaprezentowane w poprzednim punkcie. W celu sprawdzenia odporno-

$ci obu metod estymacji na wystegpowanie obserwacji nietypowych (odlegtosc),

dzwigniowych (dzwignia), wptywowych (wpltyw) rozpatrzono 6 przypadkow:

1. Zmianie bedzie podlegac tylko pigtnasta obserwacja y (y;5) w zakresie od 24
do 150. Pozwoli to na ocenienie wptywu odleglosci pomigdzy wielkosciami
empirycznymi a teoretycznymi na estymatory KMNK i MNOB.

2. Zmianie bedg podlega¢ pozycje obserwacji o wspotrzednych y; =33 i x; =15
odi=1doi= 15, zastepujac oryginalne wartosci z tab. 1. Pozwoli to na oce-
n¢ wplywu umiejscowienia danej obserwacji na estymatory KMNK i MNOB.

3. Zmianie bedzie podlega¢ tylko 15 obserwacja x (x;5) w zakresie od 15 do
150. Pozwoli to na ocen¢ wptywu dzwigni na estymatory KMNK i MNOB.

4. Zmianie bedzie podlegaé pozycja obserwacji o wspotrzednych y; = 24 1 x; = 27
odi=1doi=15, zastepujac oryginalne wartosci z tab. 1. Pozwoli to na ocenie-
nie wpltywu umiejscowienia danej obserwacji na estymatory KMNK i MNOB.

5. Zmianie bedzie podlega¢ tylko ostatnia obserwacja obu zmiennych y i x (y;s, X;5).
Y w zakresie od 24 do 150, a x w zakresie od 15 do 150. Pozwoli to na oce-
nienie wplywu dzwigni na estymatory KMNK i MNOB.

6. Zmianie bedzie podlegac pozycja obserwacji o wspotrzednych y; = 37 1 x; = 28
odi=1doi= 15, zastgpujac oryginalne wartosci z tab. 1. Pozwoli to na ocenie-
nie wptywu umiejscowienia danej obserwacji na estymatory KMNK i MNOB.
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Przypadek 1

W przypadku zmiany odlegto$ci wartosci parametréw uzyskane KMNK
zmieniaja si¢. Wspolczynnik kierunkowy a; systematycznie ro$nie z wartosci
1,554 do 4,704. Ze wzgledu na zmiang pochylenia linii regresji wyraz wolny
maleje z warto$ci 0,438 do -16,362. Wartos¢ statystyki Durbina-Watsona maleje
z 1,8 do 1,267. Stosujac metodg najmniejszych absolutnych odchylen (MNOB),
z kazda zmiang zmiennej Y (na ostatnim miejscu) warto$ci parametrow nie
zmieniaja si¢ 1 wynoszg 0,444 dla ay i 1,556 dla a,.

Tabela 2
Efekt odlegtosci na warto$ci parametréw modeli KMNK i MNOB
Dane KMNK MNOB

Lp. Y X ay a Su? d I ay a Su? 2lu|

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 24 15 0,438 1,554 0,15 1,779 0,093 0,444 1,556 0,15 433
2 25 15 0,305 1,579 025 1,645 0,014 0444 1,556 026 533
3 26 15 0,171 1,604 046 1,506 | 0,020 0444 1,556 053 633
4 27 15 0,038 1,629 0,79 1427 | 0,030 0,444 1,556 094 733
5 28 15 0,095 1,654 124 1382 | 0033 0444 1,556 1,52 8,33
6 29 15 0,229 1,679 1,81 1355 | 0033 0444 1,556 224 933
7 30 15 0,362 1,704 2,49 1337 | -0,033 0,444 1,556 3,12 10,33
8 31 15 0,495 1,729 328 1325 | 0032 0444 1,556 416 11,33
9 32 15 0,629 1,754 420 1316 | 0,031 0444 1,556 535 12,33
10 33 15 0,762 1,779 523 1309 | 0,030 0,444 1,556 6,69 13,33
11 34 15 -0,895 1,804 638 1304 | 0,030 0444 1,556 8,18 14,33
12 35 15 -1,029 1,829 7,64 1299 | 0,029 0444 1,556 9,83 15,33
13 36 15 -1,162 1,854 9,03 129 | 0,029 0,444 1,556 11,64 16,33
14 37 15 -1,295 1,879 10,52 1293 | 0028 0444 1,556 13,59 17,33
15 38 15 -1,429 1,904 12,14 1291 | 0,027 0444 1,556 15,70 18,33
16 39 15 -1,562 1,929 13,87 1289 | 0,027 0,444 1,556 17,97 19,33
17 40 15 -1,695 1,954 15,72 1287 | 0,027 0444 1,556 20,39 20,33
18 42 15 -1,962 2,004 19,76 1284 | 0,026 0444 1,556 25,69 22,33
19 44 15 2,229 2,054 2428 1282 | 0025 0,444 1,556 31,60 24,33
20 46 15 2,495 2,104 29,26 1280 | -0025 0444 1,556 38,13 26,33
21 48 15 2,762 2,154 34,70 1279 | 0,024 0444 1,556 4528 28,33
22 50 15 3,029 2204 40,62 1277 | 0,024 0,444 1,556 53,04 30,33
23 52 15 -3,295 2,254 46,99 1276 | 0,024 0444 1,556 6141 32,33
24 54 15 3,562 2,304 53,84 1275 | 0023 0444 1,556 70,41 34,33
25 56 15 3,829 2,354 61,15 1275 | 0,023 0,444 1,556 80,01 36,33
26 58 15 -4,095 2,404 68,93 1274 | 0023 0444 1,556 90,23 38,33
27 60 15 4362 2,454 77,18 1273 | 0023 0444 1,556 | 101,07 4033
28 62 15 4,629 2,504 85,89 1273 | 0,023 0,444 1,556 | 112,53 42,33
29 64 15 -4,895 2,554 95,07 1272 | 0,022 0444 1,556 | 124,59 4433
30 66 15 5,162 2,604 | 104,72 1272 | 0022 0444 1,556 | 13728 46,33
31 68 15 5,429 2,654 | 11483 1272 | 0,022 0,444 1,556 | 150,58 4833
32 70 15 -5,695 2,704 | 12541 1271 | 0,022 0444 1,556 | 16449 50,33
33 80 15 7,029 2954 | 18531 1270 | 0022 0444 1,556 | 24329 60,33
34 90 15 8,362 3204 | 25687 1269 | 0,021 0,444 1,556 | 33748 70,33
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cd. tabeli 2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
35 100 15 -9,695 3454 340,10 1,268 -0,021 0444 1,556 447,06 80,33
36 110 15 -11,029 3,704 435,00 1,268 -0,021 0,444 1,556 572,01 90,33
37 120 15 -12,362 3,954 541,56 1,268 -0,021 0,444 1,556 712,35 100,33
38 130 15 -13,695 4,204 659,79 1,267 -0,020 0444 1,556 868,08 110,33
39 140 15 -15,029 4,454 789,69 1,267 -0,020 0,444 1,556 1039,19 120,33
40 150 15 -16,362 4,704 931,26 1,267 -0,020 0,444 1,556 1225,69 130,33
Zrodto: Obliczenia wlasne.
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Rys. 2. Wplyw efektu odleglosci na wartosci parametréw modelu KMNK przy zmianie ostatniej
warto$ci zmiennej Y
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Przypadek 2
Tabela 3
Efekt odlegto$ci przy zmianie obserwacji y; = 33 x; = 15 jako obserwacja od numeru 1 do 15
Numer KMNK MNOB
miejsca
obserwacji 30 & Su? d T ) a Su? |

1 0,827 1,764 5392 0,760 0214 | 0250 1,583 23,769 22,000
2 0,578 1,742 5458 1,372 0292 | 0429 1,571 23,712 21,500
3 -0,637 1,747 5,448 1,454 0,250 0,429 1,571 23,769 22,000
4 0,677 1,749 5428 1,541 0206 | 0,286 1,571 25,065 22,157
5 -0,532 1,738 5457 1,475 0241 | 0429 1,571 23,769 22,000
6 0,572 1,741 5458 1,569 0,194 | 0286 1,571 25,080 22,231
7 -0,596 1,742 5,447 1,664 0,146 | 0286 1,571 25,042 21,769
8 -0,527 1,739 5,448 1,783 0,087 | 0286 1,571 25,083 22,308
9 -0,500 1,742 5,359 1,907 0,023 | 0429 1,571 23,769 22,000
10 -0,536 1,744 5,400 2,007 0,027 | 0429 1,571 25,085 22,385
11 -0,559 1,745 5,430 2,104 -0,075 0,444 1,556 25,058 21,923
12 -0,600 1,756 5,309 2,266 0,160 | 0429 1,571 25,087 22,462
13 -0,687 1,773 5,084 2,479 0273 | 0429 1,571 23,769 22,000
14 0,731 1,777 5,162 2,595 0332 | 0429 1,571 25,580 22,455
15 -0,762 1,779 5231 1,309 0,030 | 0444 1,556 23,769 22,000

Zrodlo: Obliczenia wlasne.
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Rys. 3. Przykltadowy efekt odlegtosci dla modelu KMNK dla obserwacji y; = 33 x; = 15

Zmiana potozenia obserwacji powodujaca efekt odlegtosci ma wpltyw zarow-
no na oszacowanie wartosci parametrow metoda KMNK, jak i MNOB. W przy-
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padku KMNK zmiany te sg mniejsze niz w przypadku MNOB. Polozenie obserwa-
cji wywotujacej efekt odleglosci powoduje jednak otrzymywanie wartosci wspot-
czynnika autokorelacji rzgdu pierwszego od -0,332 do 0,292 (wartosci statystyki
Durbina-Watsona od 0,8 do 2,6).
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Przypadek 3

W przypadku zmiany dzwigni, wartosci parametréw uzyskane KMNK syste-
matycznie zmieniajg si¢. Wspotczynnik kierunkowy a; maleje z wartosci 1,554 do
0,101. Ze wzglgdu na zmian¢ pochylenia linii regresji wyraz wolny ro$nie z warto-
sci 0,438 do 11,149. Wartosc¢ statystyki Durbina-Watsona maleje z 1,8 do 0,349,
otrzymujac w efekcie istotng autokorelacje rzedu pierwszego. Stosujac metode
najmniejszych absolutnych odchylen (MNOB) z kazda zmiang zmiennej X (na
ostatnim miejscu) wartosci wykazuja tendencje do niewielkich zmian. Wzrost war-
tosci ostatniej obserwacji zmiennej x z 15 do 50 powoduje spadek wartosci para-
metru a; z 1,556 do 1,429 (spadek ,,schodkowy” — rys. 8). Dopiero przekroczenie
warto$ci 58 powoduje spadek wartosci parametru a; do wartosci 0,235.
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Rys. 6. Przyktadowy efekt dzwigni dla modelu KMNK
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Rys. 7. Wplyw efektu dzwigni na warto$ci parametrow modelu KMNK przy zmianie ostatniej
wartosci zmiennej X
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Rys. 8. Wplyw efektu dzwigni na warto$ci parametrow modelu MNOB przy zmianie ostatniej
warto$ci zmiennej X
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Tabela 4
Efekt dzwigni na warto$ci parametrow modeli KMNK i MNOB
Dane KMNK MNOB

Lp. Y X a a Su? d ) ay a Su* Sy

1 24 15 0438 | 1,554 | 0148 | 1,779 | 0,093 0,444 1,556 0,149 4,333
2 24 16 0,665 | 1,513 | 0222 | 1487 | 0,121 0,462 1,538 0,237 5,154
3 24 17 0936 | 1,467 | 0538 | 1296 | 0,090 0,462 1,538 0,674 6,693
4 24 18 1242 | 1,418 | 1053 | 1234 | 0089 0,462 1,538 1,475 8,231
5 24 19 1571 | 1366 | 1,729 | 1200 | 0,103 0,466 1,538 2,639 9,771
6 24 20 1914 | 1314 | 2527 | 1,173 | 0,122 0,462 1,538 4,170 | 11,308
7 24 21 2265 | 1262 | 3417 | 1147 | 0,145 0,462 1,538 6,063 | 12,846
8 24 22 2618 | 1211 | 4371 | 1,121 | 0,168 0,462 1,538 8321 | 14385
9 24 23 2967 | 1,160 | 5365 | 1,095 | 0,191 0,461 1,538 | 10943 | 15924
10 24 24 3310 | LIl | 6382 | 1,068 | 0215 0,461 1,538 | 13929 | 17462
11 24 25 3,643 | 1,064 | 7406 | 1,043 | 0238 1,000 1,500 | 16385 | 19,000
12 24 26 3965 | 1,019 | 8425 | 1017 | 0260 1,000 1,500 | 19,904 | 20,500
13 24 27 4275 | 0976 | 9431 | 0992 | 0281 1,000 1,500 | 23,770 | 22,000
14 24 28 4572 | 0935 | 10417 | 0968 | 0302 1,000 1,500 | 27,981 | 23,500
15 24 29 4856 | 0897 | 11377 | 0945 | 0321 1,000 1,500 | 32,539 | 25,000
16 24 30 5127 | 0860 | 12,309 | 0922 | 0339 1,000 1,500 | 37443 | 26,500
17 24 32 5629 | 0792 | 14078 | 0879 | 0374 1,000 1,500 | 48290 | 29,500
18 24 34 6,081 | 0732 | 15716 | 0840 | 0404 1,000 1,500 | 60,519 | 32,500
19 24 36 6,488 | 0679 | 17223 | 0804 | 0432 1,222 1,444 | 66007 | 35444
20 24 38 6,854 | 0631 | 18607 | 0,771 | 0456 1,222 1,444 | 79,636 | 38333
21 24 40 7,184 | 0,588 | 19874 | 0741 | 0478 1,222 1,444 | 94550 | 41,222
22 24 4 7480 | 0550 | 21,034 | 0714 | 0498 1,222 1,444 | 110,747 | 44,111
23 24 44 7,749 | 0515 | 22,097 | 0689 | 0515 1,222 1,444 | 128229 | 47,000
24 24 46 7992 | 0484 | 23,072 | 0666 | 05331 1,222 1,444 | 146994 | 49,889
25 24 48 8212 | 0456 | 23,968 | 0645 | 0546 1,429 1,429 | 163301 | 52,728
26 24 50 8413 | 0431 | 24792 | 0626 | 0559 1,429 1,429 | 184,165 | 55586
27 24 52 8596 | 0408 | 25552 | 0609 | 0571 2,000 1,333 | 173,150 | 58341
28 24 54 8764 | 0387 | 26253 | 0593 | 0582 2,000 1,333 | 193,104 | 61,007
29 24 56 8918 | 0368 | 26903 | 0578 | 0592 5,000 1,000 | 110,846 | 63,000
30 24 58 9,059 0,350 | 27,505 0,564 0,601 10,353 0,235 30,178 63,506
31 24 60 9,190 | 0334 | 28065 | 0551 | 0609 | 10415 0226 | 30,573 | 63,906
32 24 70 9712 | 0270 | 30349 | 0499 | 0642 | 10,667 0,190 | 32275 | 65729
33 24 80 | 10083 | 0226 | 32,016 | 0461 | 0666 | 10849 0,164 | 33,520 | 67,001
34 24 90 | 10358 | 0,193 | 33278 | 0433 | 0683 | 10988 0,145 | 34465 | 67916
35 24 100 | 10,568 | 0,168 | 34263 | 0411 | 069 | 11,097 0,129 | 35233 | 68,682
36 24 110 | 10,734 | 0,149 | 35051 | 0393 | 0706 | 11,184 0,117 | 35855 | 69,292
37 24 120 | 10,868 | 0,133 | 35696 | 0379 | 0714 | 11258 0,106 | 36373 | 69,797
38 24 130 10,979 0,121 36,232 0,367 0,721 11,317 0,098 36,809 70,220
39 24 140 | 11,071 | 0,110 | 36684 | 0357 | 0,727 | 11,364 0,090 | 37,180 | 70,587
40 24 150 | 11,149 | 0101 | 37070 | 0349 | 0,731 | 11,417 0,084 | 37,505 | 70,890

Zrodlo: Obliczenia wlasne.
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Przypadek 4
Tabela 5
Efekt dzwigni przy zmianie obserwacji y; = 24 x; = 27 jako obserwacja od numeru 1 do 15
Numer KMNK MNOB
miejsca
obserwacji a a Su? d Iy ap a Su? Zul

1 0,827 | 1,764 | 5392 | 0,147 | 0658 | 0250 | 1,583 | 23,769 | 22,000
2 0,578 | 1,742 | 5458 | 0300 [ 0,721 | 0429 | 1,571 | 23,712 | 21,500
3 20,637 | 1,747 | 5448 | 0410 | 0678 | 0429 | 1,571 | 23,769 | 22,000
4 20,677 | 1,749 | 5428 | 0517 | 0633 | 0286 | 1,571 | 25065 | 22,157
5 20,532 | 1,738 | 5457 | 0698 | 0543 | 0429 | 1,571 | 23,769 | 22,000
6 0,572 | 1741 | 5458 | 0821 | 0485 | 0286 | 1,571 | 25080 | 22,231
7 20,596 | 1,742 | 5447 | 0939 | 0426 | 0286 | 1,571 | 25042 | 21,769
8 20,527 | 1,739 | 5448 | 1,045 | 0373 | 0286 | 1,571 | 25,083 | 22,308
9 20,500 | 1,742 | 5359 | LI51 | 0320 | 0429 | 1,571 | 23,769 | 22,000
10 20,536 | 1,744 | 5400 | 1285 | 0250 | 0429 | 1,571 | 25085 | 22385
11 20,559 | 1,745 | 5430 | 1429 | 0171 | 0444 | 1,556 | 25058 | 21,923
12 20,600 | 1,756 | 5309 | 1,553 | 0,08 | 0429 | 1,571 | 25087 | 22462
13 0,687 | 1,773 | 5084 | 1,677 | 0044 | 0429 | 1,571 | 23,769 | 22,000
14 -0,731 1,777 | 5062 | 1,872 | -0066 | 0429 | 1,571 | 25580 | 22,455
15 0,762 | 1,779 | 5231 | 0992 | 0281 | 0444 | 1,556 | 23,769 | 22,000

Zrodto: Obliczenia wlasne.

Zmiana polozenia obserwacji powodujgca efekt dzwigni ma wptyw zardw-
no na oszacowanie wartosci parametréw metoda KMNK, jak i MNOB. W przy-
padku KMNK zmiany te sa wigksze niz w przypadku MNOB. Podobnie jak
w przypadku efektu odleglosci, zmiana polozenia obserwacji powoduje zmiany

otrzymywanych warto$ci wspolczynnika autokorelacji rzedu pierwszego od 0,7

do warto$ci oscylujacych wokot zera (wartosci statystyki Durbina-Watsona od

0,15 do 1,8). W przypadku MNOB warto$¢ parametru a; zmienia si¢ w przedziale
od 1,556 do 1,583, a ay od 0,250 do 0,444 (por. rys. 10).
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Przypadek 5
Tabela 6
Efekt obserwacji wplywowych na warto$ci parametréw modeli KMNK i MNOB
Dane KMNK MNOB

Lp. Y X ay a Su? d I ay a Su? SJu|

1 24 15 0,438 1,554 0,148 1,779 0,093 0,444 1,556 0,149 4,333
2 25 16 0514 | 1,540 | 0144 | 1,729 | 0,129 0,462 1,538 0,148 4,154
3 26 17 0,607 | 1,524 | 0171 | 1,600 | 0,137 0,462 1,538 0,177 4,692
4 27 18 0712 | 1,507 | 0225 | 1473 | 0,137 0,462 1,538 0,250 5231
5 28 19 0,826 | 1489 | 0299 | 1375 | 0,140 0,462 1,538 0,368 5,769
6 29 20 0946 | 1471 | 0390 | 1303 | 0,150 0,462 1,538 0,531 6,308
7 30 21 1,068 | 1452 | 0494 | 1248 | 0,165 0,462 1,538 0,738 6,846
8 31 22 1,191 1434 | 0607 | 1202 | 0,182 0,462 1,538 0,989 7,385
9 32 23 1314 | 1416 | 0726 | 1,162 | 0201 0,462 1,538 1,286 7,923
10 33 24 1435 | 1399 | 0848 | 1,127 | 0221 0,462 1,538 1,627 8,462
11 34 25 1,552 | 1382 | 0972 | 1,094 | 0242 1,000 1,500 1,769 9,000
12 35 26 1,666 | 1367 | 1,097 | 1,064 | 0262 1,000 1,500 2,135 9,500
13 36 27 1,775 | 1351 | 1220 | 1,035 | 0281 1,000 1,500 2,538 | 10,000
14 37 28 1,880 | 1,337 | 1341 1,008 | 0,300 1,000 1,500 2,981 | 10,500
15 38 29 1,981 1323 | 1459 | 0982 | 0319 1,000 1,500 3461 | 11,000
16 39 30 2077 | 1310 | 1,574 | 0957 | 0336 1,000 1,500 3981 | 11,500
17 40 32 2,453 1,257 2,184 0,903 0,371 1,000 1,500 6,442 13,500
18 42 34 2,609 | 1,236 | 238 | 0863 | 0400 1,000 1,500 7,903 | 14,500
19 44 36 2,748 | 1218 | 2570 | 0827 | 0427 1,222 1,444 6,862 | 15444
20 46 38 2872 | 1202 | 2737 | 0,794 | 0451 1,222 1,444 8,184 | 16333
21 48 40 2984 | 1,188 | 2889 | 0764 | 0472 1,222 1,444 9,627 | 17222
22 50 4 3084 | 1,175 | 3027 | 0,737 | 0491 1,222 1444 | 11,192 | 18,111
23 52 44 3,174 | 1164 | 3152 | 0712 | 0,508 1,222 1444 | 12879 | 19,000
24 54 46 3255 | 1,153 | 3267 | 0,689 | 0,524 1,423 1423 | 13,066 | 19924
25 56 48 3,329 1,144 3,371 0,668 0,538 1,423 1,423 14,898 20,770
26 58 50 3396 | 1,136 | 3467 | 0649 | 0551 1,423 1423 | 16,739 | 21616
27 60 52 3457 | 1,128 | 3,555 | 0632 | 0563 2,000 1333 | 10815 | 22,333
28 62 54 3512 | L1210 | 3635 | 0616 | 0573 2,000 1333 | 12012 | 23,00
29 64 56 3563 | LIS | 3,710 | 0601 | 0,583 4,426 1,064 4312 | 23,130
30 66 58 3610 | 1,110 | 3779 | 0587 | 0592 4,449 1,061 4360 | 23,245
31 68 60 3653 | 1,104 | 3842 | 0574 | 0,600 4472 1,059 4405 | 23354
32 70 70 4,696 | 0963 | 6437 | 0511 | 0638 5,556 0,921 7,128 | 29,889
33 80 80 4,712 0,964 6,326 0,475 0,660 5,479 0,932 6,897 29,356
34 90 90 4717 | 0965 | 6233 | 0448 | 0677 5422 0,940 6,724 | 28952
35 100 | 100 4717 | 0967 | 6155 | 0427 | 0,689 5,376 0,946 6,591 | 28,634
36 10 | 110 4714 | 0969 | 6088 | 0410 | 0,699 5,340 0,951 6,484 | 28379
37 120 | 120 4710 | 0970 | 6031 | 0397 | 0,707 5,310 0,956 6397 | 28,168
38 130 | 130 4705 | 0972 | 5982 | 0385 | 0713 5,285 0,959 6325 | 27,992
39 140 | 140 4701 | 0973 | 5939 | 0376 | 0718 5,263 0,962 6264 | 27,854
40 150 | 150 4696 | 0975 | 5902 | 0368 | 0,723 5,245 0,965 6214 | 27,750

Zrodto: Obliczenia wlasne.
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W przypadku zmiany obserwacji wptywowych warto$ci parametréw uzy-
skane za pomoca MW KMNK systematycznie zmieniaja si¢. Wspdtczynnik
kierunkowy a; maleje z wartosci 1,554 do 0,975. Ze wzglgdu na zmian¢ pochy-
lenia linii regresji wyraz wolny ro$nie z wartosci 0,438 do 4,7. Wartos¢ statysty-
ki Durbina-Watsona maleje z 1,80 do 0,37, otrzymujac w efekcie istotng autoko-
relacje rzedu pierwszego. Stosujac metode najmniejszych absolutnych odchylen
(MNOB) z kazda zmiang zmiennej X i Y (na ostatnim miejscu) wartosci wyka-
zuja tendencje do umiarkowanych zmian. Wzrost wartosci ostatniej obserwacji
zmiennej X z 15 do 50 oraz wzrost warto$ci zmiennej Y z wartosci 24 do 60
powoduje spadek warto$ci parametru a; z 1,556 do 1,429 (spadek ,,schodkowy”
—rys. 13). Dalsze zwigkszanie efektu obserwacji wptywowych powoduje spadek
warto$ci parametru a; do wartosci 0,960.
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Rys. 11. Przyktadowy efekt obserwacji wptywowych dla modelu KMNK
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Rys. 12. Wplyw efektu obserwacji wptywowych na warto$ci parametrow modelu KMNK przy
zmianie ostatniej wartosci zmiennej X i Y

( 1,800 6,000 h
1,600 —1
1400 H | 5'000 .
s 1, a
S ! \'\ g
£ 1,200 a \ 4,000 &
§ 1,000 H\’_ £
& - 3,000 ©
2 0,800 Qo
N4 N
g 0,600 2,000 g
() ©
= 0,400 =
- 1,000
0,200
0,000 rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr1rrToT 0,000
24 27 30 33 36 39 44 50 56 62 68 90 120150
Wartos¢ zmiennej Y
\_ J

Rys. 13. Wplyw efektu obserwacji wplywowych na wartoéci parametrow modelu MNOB przy
zmianie ostatniej wartosci zmiennej X i Y



108 Tomasz Szkutnik, Mirostaw Wéjciak
Przypadek 6
Tabela 7
Efekt obserwacji wptywowych przy zmianie obserwacji
y; = 37 x; = 28 jako obserwacja od numeru 1 do 15
Numer KMNK MNOB
miejsca
obserwacji o a Su® d n L a Su® ZJul

1 2,099 1,337 1,500 0,239 0,629 1,000 1,500 2,981 10,500
2 2,140 1,335 1,416 0,360 0,669 1,000 1,500 2,923 10,000
3 1,997 1,345 1,560 0,466 0,641 1,000 1,500 2,981 10,500
4 1,882 1,353 1,627 0,535 0,618 0,462 1,538 3,441 10,692
5 1,925 1,351 1,600 0,805 0,479 1,000 1,500 2,981 10,500
6 1,838 1,355 1,632 0,938 0,418 0,462 1,538 3,446 10,769
7 1,773 1,357 1,595 1,044 0,363 0,462 1,538 3,407 10,308
8 1,814 1,356 1,624 1,111 0,331 0,462 1,538 3,449 10,846
9 1,844 1,355 1,632 1,161 0,307 1,000 1,500 2,981 10,500
10 1,808 1,354 1,602 1,291 0,237 0,462 1,538 3,451 10,923
11 1,791 1,351 1,503 1,420 0,161 0,462 1,538 3,424 10,462
12 1,819 1,351 1,565 1,486 0,133 0,462 1,538 3,452 11,000
13 1,836 1,352 1,608 1,535 0,113 1,000 1,500 2,981 10,500
14 1,848 1,345 1,512 1,708 0,011 0,455 1,545 3,633 11,000
15 1,880 1,337 1,341 1,008 0,300 1,000 1,500 2,981 10,500

Zrodto: Obliczenia wlasne.

Zmiana polozenia obserwacji wptywowej ma oddziatywaé zar6wno na osza-
cowanie wartosci parametrow metoda KMNK, jak i MNOB. W przypadku obu

metod zmiany w wartoSciach parametrow sa zblizone. Podobnie jak w przypadku
efektu odleglosci, zmiana potozenia obserwacji powoduje zmiany otrzymywanych
wartosci wspotczynnika autokorelacji rzedu pierwszego od 0,7 do wartosci oscylu-
jacych wokot zera (warto$ci statystyki Durbina-Watsona od 0,24 do 1,7).
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Rys. 14. Wpltyw efektu obserwacji wptywowych na wartos$ci parametréw modelu KMNK przy
zmianie pozycji obserwacjiy; = 37 x; = 28
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Podsumowanie

Wybér odpowiedniej metody estymacji ma kluczowe znaczenie zaréwno
w przypadku budowy prognoz, jak i badaniu zaleznosci pomiedzy zmiennymi.
W przypadku uchylenia niektorych zatozen KMNK mozna poprawi¢ efektyw-
no$¢ estymatorow UMNK. Kiedy w zbiorze danych wystepuja obserwacje nie-
typowe lub wplywowe estymator KMNK dalej jest zgodny, nieobcigzony
i asymptotycznie efektywny, ale jego warto$ci mogg odchyla¢ si¢ od wartosci
parametrow w populacji. Zastosowanie MNOB czg¢éciowo rozwigzuje ten pro-
blem. Przeprowadzona analiza wskazuje, ze w przypadku KMNK obserwacja
o efekcie odleglosci powoduje systematyczng zmiang warto$ci parametru a,
wraz ze wzrostem odleglosci, gdy estymator MNOB jest staty (warto$ci parame-
trow nie zmieniajg si¢). W przypadku dzwigni warto$ci parametrow uzyskanych
obiema metodami zmieniajg si¢, przy czym wzgledne zmiany dla metody
MNOB sa mniejsze. Dopiero znaczne odchylenie wartosci zmiennej X od $rodka
cigzkosci powoduje znaczne zmiany w warto$ciach parametrow. Estymacja mo-
deli liniowych metoda MNOB jest dobrg alternatywa regresji KMNK, zwlaszcza
w sytuacji, gdy btedy sa generowane przez rozklady zawierajace wartosci eks-
tremalne (tzw. gruboogonowe). Regresja KMNK nadaje nieproporcjonalng wage
tym warto$ciom. Cho¢ efekt wyboru metryki, oddziatywania obserwacji dzwi-
gniowych 1 wplywowych jest ilustrowany jedynie poprzez uproszczony przyktad
liniowej regresji z jedng zmienna, wyniki rozszerzaja si¢ do bardziej ogoélnych
modeli regresji. W przypadku gdy rozktad sktadnika losowego nie jest rozktadem
normalnym, mozna dokona¢ weryfikacji modelu stosujac metody permutacyjne.
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NONPARAMETRIC METHODS AS THE BASIS FOR THE ESTIMATION
OF ECONOMETRIC MODELS WITH OUTLIERS OBSERVATIONS

Summary

In this paper the authors present a nonparametric method of estimating the parame-
ters of the linear econometric model, which is the method of least absolute deviations
(LAD). The aim of this article is to examine the extent to which the parameter estimation
method of least absolute deviations is resistant to changes in parameter values in case of
outliers. In this paper, a hypothetical example examines the impact of the so-called out-
liers on the model parameters estimated by OLS methods and LAD respectively.
In addition, the work raises the problem of the use of permutation methods MRPP in
testing certain statistical hypotheses when the distributions of examined random vari-
ables distributions are not normal.



