Andrzej MLODAK

Zastosowanie metody bootstrapowej
do oceny precyzji szacunkoéw danych

z badania reprezentacyjnego NSP 2011
na przyktadzie dojazdow do pracy

Jednym z istotnych zadan realizowanych w ramach analizy danych uzyska-
nych z Narodowego Spisu Ludno$ci i Mieszkan 2011 (NSP 2011), majacym na
celu dostarczenie informacji o stanie i strukturze demograficznej oraz spoteczno-
-ekonomicznej ludnosci Polski, jest estymacja okreslonych danych dla calej popu-
lacji na podstawie informacji z badania reprezentacyjnego, ktore stanowito inte-
gralng czgs$¢ tegoz spisu. Estymac;ji takiej dokonuje si¢ zazwyczaj wykorzystujac
wagi kalibracyjne umozliwiajace oszacowanie wartosci wyrazanych w liczbach
bezwzglednych (np. liczba oséb aktywnych zawodowo czy liczba oséb z wyz-
szym wyksztalceniem itp.) dla catej rozpatrywanej populacji przy uzyciu posia-
danych danych dla wylosowanej proby reprezentacyjne;j.

Kazde tego rodzaju oszacowanie obarczone jest jednak btedem wynikajacym
m.in. z zaktocen reprezentatywnosci proby, btedow systematycznych itp. Aby
moéc efektywnie ocenic jako$¢ uzyskanych szacunkow i ustali¢ ewentualny za-
kres ulepszen, trzeba takze mie¢ wiedz¢ na temat wielkosci i rozktadu owych
btedow. W artykule pokazujemy przyktad zastosowania nieparametrycznej me-
tody szacowania rozktadu btedéw estymacji za pomoca wielokrotnego losowa-
nia ze zwracaniem danych z proby (bootstrap), ktora umozliwia oceng precyzji
szacunkow uzyskanych w przypadku braku informacji o otrzymanych lub po-
krewnych parametrach dla populacji generalnej. Dzigki przeprowadzonemu
eksperymentowi symulacyjnemu mozliwe stato si¢ oszacowanie wzglednego
pierwiastkowego $redniego kwadratu btedu, obciazenia wzglednego oraz empi-
rycznego obcigzenia wzglednego szacunkow danych dla populacji charakteryzu-
jacych roéznorodne aspekty dojazdéw do pracy. Oczywiscie tego rodzaju wskaz-
niki jakosciowe mieszcza w sobie rowniez tadunek bledow nielosowych. Ich
wielko§¢ mozna oceni¢ poprzez badanie kontrolne (Post Enumeration..., 2010)
lub korekte logiczna.

Artykut sktada si¢ z czterech zasadniczych czg$ci. W pierwszej podajemy
szczegotowa charakterystyke idei i cech metody bootstrapowej. Czgs¢ druga
poswigcona zostata omdwieniu zatozen przeprowadzonego eksperymentu. Czg$¢
trzecia zawiera prezentacje i analize jego rezultatow. Wnioski ptynace z tego
doswiadczenia, jak rowniez sugestie dotyczace mozliwej poprawy jakosci sza-
cunkow zebrano w czesci czwarte;.
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IDEA METODY BOOTSTRAPOWEJ

Punktem wyjscia idei bootstrappingu jest ocena natezenia zjawisk spoteczno-
-gospodarczych na podstawie badania reprezentacyjnego dokonana na wyloso-
wanej probie czlonkow danej populacji. Inaczej moéwiac, chcemy oszacowac
warto$¢ parametrow uzywajac odpowiedniej statystyki probkowej. Moga to by¢
zardwno proste miary tendencji centralnej (np. $rednia arytmetyczna czy media-
na), jak rowniez statystyka charakteryzujaca jako$¢ uzyskanych oszacowan tych
miar (odchylenie standardowe, $redni kwadrat btgdu — MSE, granice przedzia-
16w ufnosci itp.). Podstawe bootstrappingu stanowi obserwacja, ze wartosci tych
samych statystyk probkowych, uzyskiwane z kolejnych probek losowanych w ten
sam sposob z danej populacji, moga si¢ do pewnego stopnia réznié. Stad tez wy-
nika potrzeba oceny wielko$ci owych odchylen czy dyspersji rzeczonych warto-
$ci za pomoca odpowiednich parametréw rozktadu probkowego, czyli rozktadu
wszystkich mozliwych wartosci szukanej statystyki uzyskanej z owych probek.
Jedna z metod przeprowadzania takiej oceny, niewymagajaca istotnego angazo-
wania zaawansowanych narzedzi teoretycznych, jest metoda bootstrapowa.

Podstawowe zatozenie omawianej metody polega na wielokrotnie powtarza-
nym losowaniu probek jednakowego rozmiaru z danej populacji. Ta duza za-
zwyczaj liczba losowan umozliwia uzyskanie obrazu rozkladu potencjalnych
warto$ci statystyki probkowej. Jednakze w praktyce dokonywanie znacznej licz-
by losowan z liczacej wiele elementéw populacji (najlepszym tego przyktadem
jest wlasnie ogdt osob spisywanych podczas NSP 2011) pociaga za soba bardzo
duze koszty i wymaga ogromnej wydajnos$ci obliczeniowej. Z tego powodu jako
»populacji zastepczej” uzywa si¢ wylosowanej jednokrotnie probki, a z niej lo-
suje si¢ wielokrotnie, z powtdrzeniami odpowiedniego (i jednakowego) rozmia-
ru probki zwane ,,probkami bootstrapowymi”. Dla kazdej z takich prébek obli-
czana jest warto$¢ szukanej statystyki. Dzigki temu uzyskuje si¢ aproksymacje
rozktadow owej statystyki probkowej. Wigkszos¢ wylosowanych w ten sposob
probek bootstrapowych do$¢ wiernie odzwierciedla w swej strukturze probe
wyjsciowa (a wigc w znacznym stopniu i cala populacjg). Odrzucajac zatem
niewielka czg$¢ potencjalnych obserwacji odstajacych (czyli wartosci skrajnych,
ekstremalnych), w tym rozktadzie mozemy uzyska¢ stosowne przedzialy ufnosci
dla szukanej statystyki. K. Singh i M. Xie (2008) zaproponowali odrzucenie 5%,
czyli po 2,5% kraficowych obserwacji z kazdej strony.

Warto przy tym zauwazy¢, ze metoda bootstrapowa nie wymaga stosowania
zadnych specyficznych zatozen odnosnie rozktadow (np. rozktadow biedow),
a nawet informacji na temat sposobu doboru ,,populacji zastgpczej”, wykorzy-
stuje sig bowiem centralne twierdzenie graniczne. Jego dwa gldwne zatozenia sa
spelnione, gdyz probki bootstrapowe losuje si¢ niezaleznie, za§ wewngtrzny
rozktad w kazdej probce odzwierciedla rozktad proby wyjsciowej. Metoda ta
moze by¢ bardziej efektywna w sytuacjach, gdy rozktad obserwacji w probie jest
nieznany lub nieregularny (a wigc trudny do identyfikacji, nawet asymptotycz-
nie) badz tez rozmiar wylosowanej proby okazuje sig stosunkowo niewielki.
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Oproécz tego metoda bootstrapowa daje si¢ tatwo zastosowac do ztozonych pla-
noéw badan reprezentacyjnych (obejmujacych np. losowanie warstwowe z grupo-
waniem czy wielostopniowe). J. Fox (2008) oprécz tych spostrzezen zauwaza tak-
ze, ze bootstrapping moze by¢ uzyty do estymaciji wartosci statystyki nieliniowe;,
dla ktorej nie ma mozliwosci wyznaczenia blgdu standardowego lub dla ktore;
dostepne sa tylko asymptotyczne informacje o bledach standardowych. Metode
bootstrapowa wybrano wlasnie ze wzgledu na te walory. Dodatkowo tatwos¢ obli-
czeniowa 1 programistyczna czyni ja lepsza od pokrewnego podejscia typu jackkni-
fe czy metody grup losowych badz potpréb zrownowazonych (Valliant i in., 2000).

Od strony formalnej metod¢ mozna opisa¢ nastgpujaco. Niech 8 e R bedzie
parametrem dla badanej populacji, ktory pragniemy oszacowac. Zaldézmy, ze
celem jego oszacowania z owej populacji wylosowano probg rozmiaru n e N,
czyli (X1, Xp, ..., X,), ktéra nazywaé bedziemy ,,proba wyjsciowa” oraz ze na
podstawie tej proby uzyskano oszacowanie §e R parametru 6. Z centralnego
twierdzenia granicznego wiemy, ze dla duzych prob' probkowe wartosci staty-

styki & rozlozone sa asymptotycznie w otoczeniu punktu € (czyli scentrowane
wokot @), z wyznaczajacym typowe granice rozrzutu odchyleniem standardo-
wym s/+/n, gdzie s jest liczba dodatnia (parametrem), ktorej wartosé zalezy od

wlasnosci populacji i rodzaju statystyki 6. K. Singh i M. Xie (2008) zauwazyli,
ze bootstrapping szczeg6lnie dobrze sprawdza si¢ w przypadku szacowania od-
chylenia standardowego, gdzie tradycyjne postgpowanie stwarzatoby najwigcej
trudnosci technicznych.

Niech me N bedzie liczbg losowanych prob bootstrapowych, zas n,e N, n,<n

— liczebnoscia kazdej probki bootstrapowej. Niech éb € R oznacza oszacowanie
parametru 8 w b-tej probce bootstrapowej wylosowanej z proby (X, Xo, ...,
X,). Otoz istnieje tzw. bootstrapowe centralne twierdzenie graniczne (Bickel,
Freedman, 1981; Singh, 1981), ktore orzeka, ze dla duzych préb (a konkretnie,
gdy n — ) rozklad oszacowan éb jest scentrowany wzgledem 6 i z, tym sa-
mym co dla prob losowanych z populacji, odchyleniem standardowym s/~/n .

Stad rozktad réznic 6,—6 bardzo dobrze aproksymuje rozktad réznic 6-6.
K. Singh i M. Xie (2008) zauwazyli, ze jesli w rozktadzie probkowym nie bie-
rzemy pod uwage nieznanych parametrow populacyjnych, bootstrapping jest
lepsza metoda estymacji rozktadu szacowanego parametru anizeli narzedzia
oparte na klasycznym centralnym twierdzeniu granicznym. Ma to miejsce

w przypadku, gdy badamy rozktad statystyki (éb —é)/ SE, gdzie SE to prawdzi-

wa warto$é bledu standardowego dla 6. Jest on wowczas zazwyczaj asympto-

' W statystyce matematycznej termin ,,proba rozmiaru n” oznacza n niezaleznych zmiennych
losowych o jednakowym rozktadzie. Singh i Xie (2008) za ,,duze proby” uznali takie, ktorych
rozmiar jest nie mniejszy od 30 (tzn. n>30).
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tycznie normalny (i to w formie standaryzowanej). To zjawisko nosi nazwe ,,ko-
rekcji drugiego rzedu dla bootstrapu”. Wedtug K. Singha i M. Xie (2008), jesli
6 jest érednia z populacji, §=X — srednia z proby, ¢ — odchyleniem stan-
dardowym z populacji (stad SE =o/v/n), s — odchyleniem standardowym
z proby wyjsciowej (a zatem estymator biedu standardowego ma postac

SE =s/n ), zas éb =Xy is, — odpowiednio $rednia i odchyleniem standar-
dowym z b-tej proby bootstrapowej (skad @b =sp/ N ¢), to rozklad probkowy
statystyki ()? —9)/ SE moze by¢ efektywnie aproksymowany rozktadem boot-
strapowym warto$ci statystyki ()? p—X )/ S{E , a z kolei rozklad statystyki

— A
(X —49)/ SE moze by¢ skutecznie aproksymowany rozktadem bootstrapowym
wartosci statystyki ()_(b —)?)/S/Eb, b=1,2, ..., m.

Na tej podstawie konstruuje si¢ estymatory bootstrapowe parametrow. W naj-
bardziej klasycznym przypadku $rednia arytmetyczna warto$ci szukanego parame-

m ~
tru @ wyestymowanych z kolejnych prob bootstrapowych (czyli Zﬁb /m) jest
b=1
bootstrapowym estymatorem parametru . Obciazenie estymatora szacuje sig

m

~def ~ A
jako Bias, (9): (Zeb/ mJ—e, Jest to bootstrapowe oszacowanie obciazenia
b=1
estymacji parametru 8. Na tej podstawie czasami koryguje si¢ wyjSciowy esty-

~ def . ~
mator o obciazenie bootstrapowe — 6., = 8- Bias, (9)

Jak wspomnieliSmy, bootstrapping nie eliminuje obciazenia nielosowego,
tkwiacego w obserwowanych warto$ciach probek. Dlatego, zeby w jak najwigk-
szym stopniu zredukowaé t¢ niedogodnos¢, wskazane jest dokonanie wczesniej-
szych korekt logicznych, a w razie potrzeby takze imputacji. Estymatorami bo-
otstrapowymi odpowiedniej statystyki populacyjnej beda tez estymatory btedow,
o czym pisz¢ dalej. Skadinad metoda bootstrapowa ma znacznie szersze zasto-
sowanie. Za jej pomoca mozna bowiem estymowaé parametry funkcji regresji,
jak réwniez testowac hipotezy statystyczne dla parametréw zmiennej losowe;.
Podejscie to znalazto takze zastosowanie w estymacji bayesowskiej oraz niepa-
rametrycznej analizie rozkladow obserwacji. Szczegdlowy syntetyczny opis
takiego zastosowania podali np. Cz. Domanski i K. Pruska (2000).

ZASTOSOWANIE METODY BOOTSTRAPOWEJ DO OCENY PRECYZJI
SZACUNKOW W NSP 2011

Przedmiotem analizy byly szacunki informacji statystycznych dla populacji na
podstawie danych z badania reprezentacyjnego w ramach NSP 2011. W tym przy-
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padku chodzito o szacunki dotyczace rdéznorodnych aspektow dojazdoéw do pracy
z wykorzystaniem tzw. ,zlotego rekordu” z Analitycznej Bazy Mikrodanych
(ABM). Badaniem tym objeto 7906717 osob, czyli 20,3% badanej populacji, ktora
stanowita ludnos$¢ Polski. Analiza ograniczyta si¢ do 1702262 oséb deklarujacych,
ze dojezdzaja do pracy (co stanowito 21,5% proby reprezentacyjnej). Bylta to wyj-
Sciowa proba uzyta do estymacji danych dla populacji i losowania probek bootstra-
powych. Analizie precyzji poddano estymacj¢ nastgpujacych danych dotyczacych
faktycznego miejsca zamieszkania, tj. liczby dojezdzajacych do pracy wedhug:

¢ lokalizacji miejsca pracy i wojewodztw;

srodka transportu do gléwnego miejsca pracy i wojewodztw;

czasu dojazdu do gtdownego miejsca pracy, pici i wojewodztw;

czestotliwosci dojazdu do gtownego miejsca pracy i wojewodztw;

odlegtosci w kilometrach od miejsca zamieszkania do gtéwnego miejsca pra-
cy i wojewodztw.

MieliSmy zatem do czynienia z informacjami wyrazonymi w liczbach bez-
wzglednych (liczba osob). Estymacji poddano jednak takze zwiazane z tym
zmienne wskaznikowe, czyli udzialy poszczegdlnych kategorii w ogolnej wiel-
kosci (np. w przypadku dojezdzajacych wedtug lokalizacji miejsca pracy badano
udziatly dojezdzajacych do pracy poza gming zamieszkania i w gminie zamiesz-
kania w liczbie ludnosci danego wojewddztwa dojezdzajacej do pracy ogdlem)
oraz udzialy wojewodztw w odpowiednich wielkosciach ogétem (np. udziat
liczby dojezdzajacych do pracy pociagiem w woj. mazowieckim w liczbie dojez-
dzajacych tym srodkiem lokomocji ogoétem).

Warto nadmienié, ze okreslenie ,,lokalizacja miejsca pracy” oznacza ustalenie,
czy dana osoba dojezdzata do pracy w obrgbie gminy, w ktorej zamieszkuje czy
tez jej miejsce pracy bylo poza ta gmina. W przypadku odleglosci od miejsca
zamieszkania do miejsca pracy wprowadzono przedzialy: 0—5 km, 6—20,
21—50 oraz 51 km i wigcej.

Od strony formalnej estymacja wyglada nastepujaco: zatézmy, ze dotyczy ona
warto$ci zmiennej ¥ wyrazonych w liczbach bezwzglednych. Niech yy, y,, ..., ¥,
oznaczaja jej obserwacje dla wyjSciowej proby £, p, — b-ta probg bootstrapowa
(b=1, 2, 3, ..., m), za§ w; — wagg kalibracyjna dla i-tej jednostki. Zat6ézmy, ze
populacja jest podzielona na 4 warstw H,, H,, ..., H, oraz na k domen (W na-
szym przypadku — wojewodztw) G, Ga, ..., G; (h i k sa liczbami naturalnymi
nie wigkszymi niz rozmiar populacji). Wtedy estymator warto§ci zmiennej Y dla
populacji w j-tej domenie na podstawie wyjsciowej proby ma posta¢ bezposred-
nig wedtug formuty Horvitza-Thompsona (Bracha, 1996):

h
1=

6;= Y wiyi=
ieGjng

Y wiyij=Ll2,..k (1)

lieGjnH|Ng
gdzie w; — waga kalibracyjna dla i-tej jednostki, i=1,2,..., n.
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Jesli natomiast estymujemy udzial domeny G; w wartos$ci ogétem zmiennej Y
dla populacji, to estymator ma postac:

~ . h .
b= T wteR T

n
ieGjing ZWiyi I=1 ieGinH|Ng Zwiyi ( )
i=1 i=1

Dla probek bootstrapowych estymacje przeprowadzono wykorzystujac row-
niez wzory (1) i (2), z tym ze wagi poddano korekcie uwzgledniajacej alokacje
proby w poszczeg6lnych warstwach:

—mjp (3)

gdzie:

ny, — liczba rekordow w warstwie H; w probie podstawowej — warstwie, do
ktorej nalezy rekord i,
np;» — liczba rekordow warstwy H; w b-tej probie bootstrapowe;j,

mi, — liczba powtorzen rekordu i w b-tej probie bootstrapowej, i=1, 2, ..., n,

Wtedy odpowiednie estymatory bootstrapowe maja postac:

A . . . i
Oy = Z w;yi oraz 6, = Z Wi
iEG/ﬁpb ieGjNpp *
' ! D Wi
i=1

Wagi kalibracyjne konstruuje si¢ w celu umozliwienia efektywnej estymacji dla
populacji uwzgledniajacej i redukujacej negatywny wplyw braku odpowiedzi. Ten
efekt uzyskuje si¢ poprzez skorygowanie wag wynikajacych ze schematu losowania
proby wyjsciowej z wykorzystaniem zmiennych pomocniczych, tak aby spelnione
byly odpowiednie rdwnania kalibracyjne wyrazajace postulat, by suma wazonych
obserwacji dla kazdej z owych zmiennych rownala si¢ wartosci tejze zmiennej dla
calej populacji. Dokladna charakterystyke techniki kalibracji opisali T. Jozefowski
1 M. Szymkowiak (2012). W naszym eksperymencie wykorzystano wagi kalibracyj-
ne obliczone przez czlonkéw podgrupy roboczej do spraw metod statystyczno-
-matematycznych na rzecz spisow w ramach projektu NSP 2011. Zmienng pomoc-
nicza byla tutaj liczba ludnosci lub liczba mieszkan (Szymkowiak, 2014).
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Wszystkie obliczenia przeprowadzono za pomocg oryginalnego algorytmu
napisanego w Srodowisku SAS Enterprise Guide 4.3 (jezyk SAS 4GL).

Do wlasciwego zaprojektowania analizy bootstrapowej konieczne jest sprecy-
zowanie trzech najistotniejszych zatozen badawczych:

e przyjecie sposobu losowania,
e okreslenie rozmiaru proby bootstrapowej,
e ustalenie liczby losowanych probek bootstrapowych.

Tym, co w znacznej mierze decyduje o efektywnosci metody bootstrapowe;j
jest wybdr metody losowania probek’. W rozpatrywanym przypadku —
z uwagi na przyjete zatozenia odnosnie tego rodzaju metody oraz stosowalnos¢
centralnego twierdzenia granicznego — najpowszechniejszym rozwiazaniem
wydaje si¢ by¢ losowanie niezalezne. Innymi stowy, probki bootstrapowe losu-
jemy w sposob nieograniczony, z powtdrzeniami i z jednakowym prawdopo-
dobienstwem wyboru (Fox, 2008). W celu zapewnienia odpowiedniej jakosci
szacunkow nalezy uwzglednié¢ takze podzial populacji na warstwy (jesli tako-
wy istnieje). W naszym przypadku warstwowanie wprowadzila metodologia
spisowa. Ostatecznie wigc zastosowano losowanie nieograniczone warstwowe
z jednakowym prawdopodobienstwem wyboru i powtorzeniami oraz z alokacja
proby proporcjonalng do liczebnosci poszczegdlnych warstw stosowanych
podczas spisu.

Zastanawiajac si¢ nad kwestia rozmiaru probki bootstrapowej nalezy wspo-
mnie¢, ze wielu autorow, np. wspomniany J. Fox (2008), jako naturalna wiel-
kos$¢ wybiera rozmiar proby wyjsciowej (tzn. przyjmuje, ze n,=n). Taki wybor
nie jest jednak efektywny z punktu widzenia estymacji btgdow, co zauwazyt juz
tworca metody bootstrapowej B. Efron (1983), a potwierdzit J. Shao (1996).
Prawdopodobienstwo wyboru prawidlowego modelu moze bowiem nie dazy¢ do
jednosci wraz ze wzrostem liczby n. R. R. Wilcox (2012), na podstawie wyni-
kéw uzyskanych przez J. Shao (1996), proponuje zastosowaé wielko$¢
n,= Slog(n) (a doktadniej — n,= [Slog(n)], gdzie [a] oznacza czg$¢ catkowita
liczby rzeczywistej a, czyli najwigksza liczbg catkowita nie wigksza od a). Do-
strzega on jednakze uzyteczno$¢ wprowadzonego przez B. Efrona (1983) tzw.
estymatora 0,632. Chodzi o to, ze najefektywniejszym oszacowaniem bl¢du
predykcji z wykorzystaniem bootstrappingu jest estymator:

£=0,368£0+0,632¢,

gdzie £,— tzw. ,blad oczywisty” (apparent error), czyli klasyczny $redni kwa-
drat btedu predykceji dany wzorem:

2 Valliant i in. (2000) wskazali nawet, ze przy tych samych warto$ciach oszacowania dla roz-
nych estymatorow to plan probkowania decyduje o jakosci estymacji.
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% A N2
£o Z%Z(J/i - i)

gdzie:

y: — wartos¢ rzeczywista cechy Y dla i-tej jednostki,

y: — predykcja tej wartosci z wyjsciowej proby, i=1, 2, ..., n dokonana
za pomoca odpowiedniej funkcji regresji,

&, — tzw. ,oczyszczony estymator bledu bootstrapowego” (out-of-bag
estimator) dany wzorem:

&=, 2. ~Ji))”
i=l1

1
Mi pec;
gdzie:

Vi — predykcja i-tej obserwacji uzyskanej z b-tej proby bootstrapowe;j
Db,

C; — indeksy tych prob bootstrapowych, ktore nie zawieraja obserwacji
i,czyli Ci={b: b=1,2,...,m,iepy},i=1,2,...,n,b=1,2, ....m

Wynik ten $wiadczy o tym, ze — przecigtnie rzecz biorac — bootstrapping
z efektywnos$cia 63,2% moze wyjasni¢ btad estymacji danych statystycznych.
Biorac to pod uwage J. Khan i in. (2010) zaproponowali jako efektywny rozmiar
proby bootstrapowej przyjac przecigtnie n,=[0,632n]=1074466. I tak tez uczy-
niono w tym eksperymencie.

Inny problem to liczba préb bootstrapowych. Naturalnym rozwiazaniem sa
wszystkie mozliwe wariacje n, elementow ze zbioru n-elementowego’, a zatem
przyjecie m=n"¢. 1 ten wlasnie punkt wyjscia obrat J. Fox (2008). Jednak nie-
trudno zauwazy¢, ze w przypadkach znacznego rozmiaru proby (a z taka w tym
przypadku mieliSmy do czynienia) realizacja takiego losowania moze by¢ bar-
dzo trudna lub nawet niemozliwa, z uwagi na brak odpowiedniej wydajnosci
obliczeniowej. W przypadku testowania hipotez, opartego na metodzie bootstra-
powej, istnieja nawet do$¢ skomplikowane algorytmy do wyznaczenia optymal-
nej liczby prob (Davidson, MacKinnon, 2000). Jednak K. Singh i M. Xie (2008)
zaproponowali wykorzystanie pierwiastka z liczebnoSci wyjsciowej proby,
a zatem m= [«/; ] Zgodnie z tym wzorem m = 1303. I taka wlasnie liczbe prob
bootstrapowych wykonano.

3 Co woweczas de fucto przestaje by¢ losowaniem, a staje si¢ wyliczaniem.
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A zatem podczas eksperymentu losowano probg bootstrapowa, dokonywano
estymacji odpowiedniej warto$ci dla populacji (wykorzystujac wspomniane
wagi kalibracyjne), a nastgpnie porownywano ten wynik ze stosowna wartoscia
dla proby. Te czynnosci powtarzano m razy.

Oto rodzaje btedow w ocenie parametrow populacji, jakie badano (zachowu-
jemy przy tym wszystkie oznaczenia z czg$ci pierwszej opracowania). Analizie
poddano bledy szacunkéw wartosci opisanych zmiennych dla populacji. Dla
kazdego z tych estymatorow parametrow statystycznych wyznaczono:

— wzgledny pierwiastek $redniego kwadratu bltedu (RMSE — Relative Root

Mean Squared Error)*:

(6-6,)

R ) 1
J

M=

— obciazenie wzgledne (RB — Relative Bias):

RB(6,)= (’; jbfm]

0;

— empiryczne obciazenie wzgledne (ERB — Empirical Relative Bias):

5l _RB6))
ERB(6,)- RMSE(9;)

j=1,2, ...,k

RMSE wyraza wzgledny btad uwzgledniajacy wszystkie mozliwe czastkowe
odchylenia od warto$ci szacowanego parametru dla proby wyjsciowej
w poszczegoOlnych probach bootstrapowych. Dlatego tez jest to najsilniejszy
i najefektywniejszy wskaznik jakosciowy. Wartoséci obciazenia wzglednego (RB)
po pomnozeniu przez 100 mozna wyraza¢ w procentach. Ze wzglgdu na zastoso-
wang formute, RB moze przyjmowac wartosci ujemne. Ponadto czastkowe od-
chylenia poszczegdlnych prob o przeciwnych znakach moga si¢ w tej formule
wzajemnie redukowaé. Empiryczne obciazenie wzgledne uwidacznia relacje
pomigdzy RB i RMSE. Wskaznik ERB moze pokazywac, czy niskie obciazenie

* Mean Squared Error czesto thumaczy si¢ jako ,,blad $redniokwadratowy” lub ,redni blad
kwadratowy”, co jest kwestionowane przez wielu badaczy. Argumentuja oni, Ze nie ma czegos
takiego, jak ,,btad kwadratowy”, tak samo jak nie istnieje btad sze$cienny, kulisty, stozkowy itp.
Poza tym przymiotnik squared oznacza raczej ,,podniesiony do kwadratu” niz ,,kwadratowy”.
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kompensuje odchylenie wynikajace z RMSE czy tez jest na odwr6ot. Optymalne
bylyby tutaj wartosci ERB bliskie jednosci (lub —1), przy rownoczesnym niskim
poziomie RB i RMSE. Wtedy mamy pewnos$¢, ze autoredukcja w RB jest takze
minimalna. Z kolei przy takich wartosciach ERB, ale przy wysokim RMSE i RB,
znak empirycznego obcigzenia wzglednego wskazuje, czy odchylenie wynika
z oczekiwanego niedoszacowania czy tez z przeszacowania estymowanych war-
tosci.

REZULTATY PRZEPROWADZONYCH OBLICZEN

Przeprowadzone obliczenia pozwalaja na dokonanie wszechstronnych analiz
jako$ci oszacowan. Analizy owe musza jednak takze dotyczy¢ czynnikoéw nie-
uwzglednionych przez bootstrap. Cho¢ nalezy pamigtaé, ze sa to jedynie badania
symulacyjne, to jednak zastosowana technika pokazuje obraz sytuacji bardzo zbli-
zony do rzeczywistosci, szczegdlnie gdy inne obciazenia sa mato istotne. Omow-
my rozklad wysoko$ci poszczegdlnych rodzajow bledow” wedlug wojewodztw
w kontekscie podstawowych cech ich rozktadow ($redniej arytmetycznej, wartosci
maksymalnych i minimalnych, mediany, trzeciego kwartyla oraz wspotczynnika
zmienno$ci). Przedstawmy ksztattowanie si¢ tych wielkosci dla oszacowan ogd-
fem, odnoszac si¢ rowniez do rezultatow uzyskanych wedtug pici. Przyjrzymy sig
lokalizacji miejsca pracy (z uwagi na incydentalnos¢ przypadkéow odpowiedzi
,hieustalony” pomijamy je). Wskazniki uzyte po symbolu bledu oznaczaja:

o [iczh. — bezwzgledna liczbe dojezdzajacych do pracy w danym uktadzie;
e kat. — estymacje¢ odsetka dojezdzajacych do pracy wedlug kategorii;
e woj. — odsetek dojezdzajacych do pracy wedlug kategorii okreslonej dang
zmienng wedlug wojewodztw.
Wyjsciowy obraz sytuacji pokazuje tabl. 1.

TABL. 1. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG LOKALIZACJI MIEJSCA PRACY
(faktyczne miejsce zamieszkania)

: . Wspotczynnik
Wskazniki ary?r]::t[;;na Minimum Mediana I;‘Zla:;l Maksimum zrgi‘in%gci
W gminie

RMSE liczb. ................... 0,006 0,003 0,006 0,007 0,009 26,890
RMSE kat. ....................... 0,005 0,003 0,005 0,005 0,007 26,494
RMSE W0j. v, 0,006 0,003 0,006 0,007 0,009 28,195
RB liczb. ... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 156,943
RB kat. ....... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 154,804
RB woj. ... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 645,272
ERB liczb. .. 0,014 -0,032 0,013 0,034 0,046 165,684
ERB kat. ..... . 0,017 —-0,025 0,017 0,030 0,064 138,085
ERB WOj. .ccovvevinininns 0,001 —-0,049 —-0,000 0,021 0,032 1625,845

5 Szczegdlowe tablice zawierajace oszacowania bledow wedtug wojewodztw i plci dostepne sa
na zyczenie czytelnikow u autora niniejszego artykutu.
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TABL. 1. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG LOKALIZACJI MIEJSCA PRACY
(faktyczne miejsce zamieszkania) (dok.)

Wskazniki Srednia Minimum Mediana KvYartyl Maksimum szg?:ﬁ?(;ggll ‘
arytmetyczna gomy w %
Poza gmina

RMSE liczb. .................... 0,007 0,004 0,007 0,009 0,010 23,314
RMSE kat. .. 0,005 0,003 0,005 0,006 0,008 27,092
RMSE woyj. . 0,007 0,004 0,007 0,009 0,010 24,828
RB liczb. . -0,000 —-0,000 -0,000 0,000 0,000 —349,195
RBkat. ...ooeeeeeeaeiannnn -0,000 —-0,000 -0,000 -0,000 0,000 —153,261
RB WOJ. oo 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 747,606
ERB liczb. -0,009 -0,048 -0,010 0,013 0,032 -277,113
ERB kat. .. -0,017 -0,064 -0,017 -0,005 0,025 —138,085
ERB WOj. oo 0,002 —-0,039 0,001 0,023 0,043 1116,276

Z 16 d 1t o: opracowanie whasne na podstawie danych z ABM przy uzyciu algorytmu napisanego w SAS Enterprise Guide
4.3.

Wida¢, ze szacowane bledy sa niezbyt duze, nie przekraczaja 1%. Najwigksze
btedy RMSE oraz obciazenia wzgledne (RB) wystepuja dla liczb bezwzglednych.
Lepiej prezentuje si¢ jako$¢ szacunkow odsetek, szczegdlnie w przypadku struk-
tury wedtug kategorii. Warto zauwazy¢, ze RMSE przewyzsza RB, stad empi-
ryczne obciazenie wzgledne jest (co do modutu) niskie. W ekstremalnych przy-
padkach przekracza ono 4%, co oznacza, ze zrodto btedow tkwi przede wszyst-
kim w wariancji estymatora. Potwierdza to analiza wedlug pici. Na przyktad
w przypadku kobiet maksymalne warto§ci RMSE dla liczb bezwzglednych osia-
gaja 0,014 — dotyczy dojezdzajacych do pracy poza gming faktycznego zamiesz-
kania w woj. podlaskim; podobnie dla me¢zczyzn — tyle, ze dotyczy to dojezdza-
jacych do pracy w gminach zamieszkania na Opolszczyznie. Tabl. 2 uwidacznia
symulacje jakosci szacunkéw wedhug srodka transportu dojazdu do gltéwnego
miejsca pracy.

TABL. 2. DOJEZ]?ZAJACY DO PRACY WEDLUG SRODKA TRANSPORTU DOJAZDU
DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania)

Wskazniki aryfrl::t[}lli:zna Minimum Mediana 22?:;1 Maksimum V\;Srﬁ%t;%:: 11 ‘
Komunikacja publiczna (w tym miejska)

RMSE liczb. .................... 0,011 0,005 0,011 0,014 0,018 31,297
RMSE kat. .. 0,010 0,004 0,009 0,013 0,018 34,757
RMSE Woj. ..o, 0,011 0,005 0,010 0,014 0,018 33,085
RB liczb. ... —0,000 —0,001 -0,000 0,000 0,001 —378,460
RBkat. ... -0,000 -0,001 -0,000 0,000 0,001 —275,984
RBWOJ. oo, 0,000 —0,000 —0,000 0,000 0,001 22022,048
ERB liczb. ... —-0,009 0,054 0,018 0,007 0,058 -316,037
ERBkat. ...........cccuun. 0,012 -0,051 -0,017 0,010 0,057 —242,928
ERBWoj. ..o 0,000 0,042 0,004 0,020 0,064 9546,631
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TABL. 2. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG SRODKA TRANSPORTU DOJAZDU

DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania) (cd.)

Wskazniki aryfrrne:tr}l/icazna Minimum Mediana I;‘Z?;t;,l Maksimum \’strlr)%:ﬁoll;}(’;gl ‘
Pociag
RMSE liczb. ................... 0,036 0,012 0,033 0,043 0,071 42,533
RMSE kat. .............cc..... 0,036 0,011 0,033 0,042 0,071 42,655
RMSE Woj. ..o 0,035 0,009 0,033 0,042 0,071 44,476
RB liczb. ... 0,000 —0,002 0,000 0,001 0,002 575,706
RBkat. ... 0,000 —-0,002 0,000 0,001 0,002 608,604
RBWOJ. ..o 0,000 0,002 0,000 0,001 0,002 376,322
ERB liczb. ..........cccueue 0,002 —0,059 0,004 0,032 0,065 1494,693
ERB kat. ... 0,002 —-0,052 0,001 0,029 0,063 1548,992
ERB WOj. ..o 0,005 —0,058 0,007 0,034 0,070 630,677
Prywatny przewoznik
RMSE liczb. .................... 0,024 0,010 0,021 0,028 0,056 48,057
RMSE kat. .............cc..... 0,023 0,010 0,020 0,028 0,055 48,340
RMSE Woj. ..o 0,023 0,009 0,020 0,027 0,055 50,041
RB liczb. ... —0,000 -0,002 0,000 0,000 0,001 —388,638
RBkat. ... —0,000 —0,002 0,000 0,000 0,001 —380,421
RBWOJ. ..o —0,000 —0,002 —-0,000 0,000 0,001 —283,039
ERB liczb. ... —-0,002 -0,065 0,001 0,020 0,086 —2294,733
ERB kat. ... —0,001 0,070 0,004 0,021 0,076 —3440,356
ERB Woj. ..o —0,006 0,069 —0,005 0,016 0,084 —648,899
Samochéd osobowy
Jako kierowca
RMSE liczb. ... 0,006 0,004 0,006 0,007 0,008 23,340
RMSE kat. ...........ccoe..... 0,004 0,002 0,004 0,005 0,006 21,496
RMSE WOj. ..o 0,006 0,003 0,006 0,007 0,008 24,474
RB liczb. ... 0,000 —0,000 —-0,000 0,000 0,000 291,184
RBkat. ... 0,000 -0,000 0,000 0,000 0,000 597,999
RB WOJ. oo 0,000 —-0,000 —0,000 0,000 0,000 414,900
ERB liczb. ............ccuc... 0,005 —0,020 —0,002 0,023 0,034 385,170
ERB kat. ... 0,005 -0,043 0,009 0,027 0,049 580,428
ERB WOj. ..o 0,003 0,024 0,004 0,021 0,033 731,799
Samochéd osobowy
Jako pasazer

RMSE liczb. .................... 0,015 0,010 0,015 0,016 0,021 20,483
RMSE kat. ....................... 0,015 0,010 0,015 0,015 0,020 20,021
RMSE WOj. oo 0,015 0,010 0,015 0,016 0,021 21,877
RB liczb. ... 0,000 0,001 0,000 0,000 0,001 268,919
RB kat. 0,000 —0,001 0,000 0,000 0,001 272,553
RB woj. —0,000 -0,001 -0,000 0,000 0,001 —4361,029
ERB liczb. ...........cccucu. 0,013 0,061 0,012 0,027 0,055 215,848
ERBkat. ... 0,012 0,062 0,015 0,029 0,047 212,188
ERB WOJ. oo —0,000 -0,072 —0,001 0,015 0,042 —6233,977
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TABL. 2. DOJI;ZDZAJACY DO PRACY WEDLUG SRODKA TRANSPORTU DOJAZDU
DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania) (dok.)

, . Wspotczynnik
Wskazniki Srednia Minimum Mediana KvYartyl Maksimum znﬁiennﬁs’ci
arytmetyczna gorny w %
Inny

RMSE liczb. .................... 0,020 0,012 0,020 0,022 0,033 27,127
RMSE kat. .. 0,019 0,012 0,019 0,022 0,032 27,309
RMSE WOj. c.oovvevveennnn. 0,019 0,011 0,019 0,022 0,032 28,411
RB liczh. ..o 0,000 —-0,001 —-0,000 0,000 0,001 1536,171
RB kat. ... 0,000 —-0,001 —0,000 0,000 0,001 3541,847
RB WOJ. oo 0,000 -0,001 -0,000 0,000 0,001 514,677
ERB liczb. ... —-0,001 —-0,045 —-0,005 0,016 0,049 —2428,464
ERB kat. .. -0,002 —0,045 —-0,004 0,012 0,046 —1456,567
ERB WOj. .o 0,002 —0,042 —-0,001 0,018 0,054 997,857

Z 16 dto: jak przy tabl. 1.

Analiza tych danych prowadzi do podobnych wnioskéw, jak w przypadku
tabl. 1. Najlepsze wyniki RMSE szacunku liczb bezwzglednych osiagnigte byty
dla kategorii ,,samochod osobowy — jako kierowca”. Estymacje bywaja tu bar-
dzo precyzyjne (np. dla kobiet w woj. mazowieckim — 0,006), ale zdarzaja si¢
tez wartosci siggajace 7% (np. dla mezczyzn dojezdzajacych pociagiem w woj.
swigtokrzyskim — 0,0682). Takie sytuacje wystepuja jednak sporadycznie. Ge-
neralnie zroéznicowanie btedow wydaje si¢ jednak wigksze niz w poprzednim
przypadku (nawet jesli wzia¢ pod uwage sztuczne zawyzanie zmiennosci przez
wartoéci ujemne niektorych wspolczynnikow). Najnizsza zmienno$¢ szacunkow
RMSE wystapita dla kategorii ,,samoch6d osobowy — jako pasazer”, cho¢ byly
one nieco wigksze niz w przypadku najliczniej reprezentowanych kategorii,
takich jak dojazdy ,.komunikacja publiczna (w tym miejska)”. Warto takze za-
uwazy¢, ze w niektorych przypadkach takze obciazenie odgrywato pewna rolg
(ERB ok. 4—5%). Wybor $rodka lokomocji moze mie¢ wptyw na czas dojazdu
do pracy. Ten aspekt przedstawiono w tabl. 3.

TABL. 3. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG CZASU DOJAZDU DO GLOWNEGO
MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania)

o Srednia - . Kwartyl . Wsp f&lczynnﬁ k
Wskazniki Minimum Mediana . Maksimum zmienno$ci
arytmetyczna gorny w %
Do 30 minut
RMSE liczb. .................. 0,005 0,003 0,005 0,006 0,007 22,363
RMSE kat. .. 0,003 0,002 0,003 0,003 0,003 17,085
RMSE woyj. . 0,005 0,003 0,005 0,006 0,007 23,094
RB liczb. . -0,000 -0,000 -0,000 0,000 0,000 -650,609
RB kat. .... -0,000 -0,000 -0,000 0,000 0,000 -160,841
RB woj. ... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 526,030
ERB liczb. -0,006 -0,061 -0,008 0,009 0,043 —427,933
ERB kat. .......ocovveevennn. -0,015 -0,061 -0,019 0,005 0,019 —159,379
ERB WOj. oo 0,003 -0,054 0,001 0,017 0,054 906,029
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TABL. 3. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG CZASU DOJAZDU DO GLOWNEGO
MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania) (dok.)

, . Wspolczynnik
Wskazniki aryfrrne:tr}l/lcazna Minimum Mediana I;Vg?;tgl Maksimum zrlrjlifvn;}(l)gci
Od 31 minut do 1 godziny
RMSE liczb. .................... 0,011 0,005 0,010 0,014 0,017 30,902
RMSE kat. ....................... 0,010 0,004 0,009 0,013 0,016 33,247
RMSE Woj. ..o, 0,011 0,005 0,010 0,014 0,017 32,794
RB liczb. . 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,001 192,679
RB kat. 0,000 -0,000 0,000 0,000 0,001 223,398
RBwoj. ... 0,000 —0,000 0,000 0,000 0,001 620,724
ERB liczb. ... 0,013 —-0,027 0,012 0,028 0,059 168,395
ERBkat. ........cccoceveueeins 0,014 —-0,023 0,010 0,040 0,054 193,898
ERBWoj. ..o 0,002 0,038 0,003 0,016 0,053 981,441
Powyzej 1 godziny do 2 godzin
RMSE liczb. .................... 0,023 0,007 0,022 0,031 0,041 38,523
RMSE kat. .. 0,023 0,007 0,022 0,031 0,041 39,345
RMSE woyj. . 0,023 0,006 0,022 0,031 0,041 40,676
RB liczb. . 0,000 -0,001 0,000 0,001 0,001 202,189
RBkat. ......cccucueeans 0,000 —-0,001 0,000 0,001 0,001 203,404
RBWOJ. oo 0,000 —0,001 0,000 0,000 0,001 357,949
ERB liczb. .......ccceuuuece 0,011 -0,043 0,012 0,024 0,053 229,651
ERBkat. ........cccovveeies 0,011 -0,029 0,012 0,025 0,051 210,432
ERB Woj. ..o 0,004 0,054 0,007 0,019 0,049 615,336
Powyzej 2 godzin

RMSE liczb. .................... 0,036 0,017 0,035 0,039 0,056 28,605
RMSE kat. .. 0,035 0,017 0,035 0,039 0,056 28,694
RMSE Woj. ..o 0,035 0,016 0,034 0,039 0,055 29,851
RB liczb. ... -0,000 -0,003 -0,000 0,000 0,001 -357,178
RBkat. ........ccucucucnnn. —0,000 —-0,003 -0,000 0,000 0,001 —322,488
RBWOJ. ..o, —0,000 —-0,002 0,000 0,000 0,001 —1122,098
ERB liczb. -0,008 -0,073 -0,002 0,007 0,033 —384,189
ERB kat. .. -0,008 —-0,072 -0,002 0,009 0,029 -359,909
ERB Woj. ..o, 0,002 —0,068 0,003 0,018 0,039 | -1835,226

Z 16 dto: jak przy tabl. 1.

Uwage przyciagaja stosunkowo duze wartosci bledow RMSE dla liczb bez-
wzglednych i odsetkow w przypadku kategorii ,,powyzej 2 godzin”, ktore w skraj-
nych przypadkach przekraczaja 5,5%. Podobne obserwacje mozna poczynié
w uktadzie wedtug plci. Na przyktad dla kobiet w tej kategorii w woj. lubuskim
RMSE liczb bezwzglednych przekracza 11%, za$ dla mgzczyzn w woj. lubel-
skim w przypadku czasu dojazdu wynoszacego od 31 minut od 1 godziny —
nawet 14%. Wartosci bezwzgledne wspotczynnika ERB wskazuja niezbyt duze,
ale niemozliwe do pominigcia znaczenie obciazenia (np. dla mgzczyzn ,,powyzej
2 godzin” na Podkarpaciu wynosi on nawet, co do modutu, ponad 7%, a dla
odsetkéw — ponad 8%).
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Jako$¢ oszacowan czestotliwosci dojazdow ilustruje tabl. 4.

TABL. 4. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG CZESTOTLIWOSCI DOJAZDU
DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania)

Srednia

Kwartyl

Wspotczynnik

Wskazniki arytmetyczna Minimum Mediana gérny Maksimum zmi;n‘;)os'ci
Codziennie
RMSE liczb. .................... 0,005 0,003 0,005 0,006 0,007 25,628
RMSE kat. ...........ccccuun... 0,002 0,001 0,002 0,003 0,003 25,811
RMSE woj. ..o 0,005 0,003 0,005 0,006 0,007 26,627
RB liczb. ... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 375,627
RB kat. ..o 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 529,855
RBWOJ. oo 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 360,139
ERB liczb. ..o 0,004 -0,038 0,005 0,022 0,041 637,912
0,003 —-0,040 —-0,000 0,029 0,042 777,160
ERBWOJ. .o 0,004 —-0,039 0,005 0,022 0,041 612,741
Czesciej niz raz w tygodniu, ale nie codziennie
RMSE liczb. .................... 0,012 0,007 0,011 0,013 0,016 21,361
RMSE kat. .........c.ccuuen... 0,011 0,007 0,011 0,012 0,014 21,279
RMSE woyj. . 0,011 0,006 0,011 0,013 0,015 23,231
RB liczb. . —-0,000 —-0,001 0,000 0,000 0,000 -572,572
RB kat. —-0,000 —-0,001 —-0,000 0,000 0,000 -378,444
RBWOJ. oo —-0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 —1890,576
ERB liczb. .......cucucnenn. —-0,004 —-0,051 0,003 0,020 0,032 —785,928
ERBkat. .......cooveeeenne. —-0,005 —-0,044 0,000 0,016 0,041 —548,538
ERB WOj. oo, —-0,000 —-0,050 0,007 0,025 0,036 | —17262,107
Raz w tygodniu
RMSE liczb. .................... 0,036 0,020 0,036 0,041 0,053 24,148
RMSE kat. ....................... 0,036 0,020 0,036 0,041 0,053 24,183
RMSE woj. .....cccuueueenee. 0,035 0,018 0,036 0,041 0,053 26,110
RB liczh. .o 0,000 -0,002 0,000 0,001 0,002 796,350
RB kat. .....ocouveveveicnne 0,000 —-0,002 0,000 0,001 0,002 915,333
RB WOJ. v, —-0,000 -0,002 0,000 0,001 0,002 | —12812,383
ERB liczb. .......ouceeueeen 0,004 —-0,048 0,013 0,024 0,056 665,957
ERB kat. ......c.ccovueueuece. 0,004 0,050 0,012 0,025 0,053 671,928
ERB WOj. oo —-0,000 —-0,051 0,010 0,019 0,053 | —13004,900
Raz na 2 tygodnie
RMSE liczb. .................... 0,067 0,047 0,069 0,072 0,097 20,085
RMSE kat. .................... 0,067 0,047 0,069 0,072 0,097 20,080
RMSE Woj. ..o 0,065 0,043 0,067 0,071 0,096 21,681
RB liczb. ... 0,000 —-0,002 —-0,000 0,001 0,003 4448,517
RB kat. .....cocoovvveiicns 0,000 —-0,002 —-0,000 0,001 0,003 9504,248
RBWOJ. o 0,000 —-0,002 —-0,000 0,002 0,003 725,983
ERB liczb. ..o —-0,000 —-0,033 -0,008 0,020 0,042 —6261,106
—-0,000 —-0,032 —-0,006 0,020 0,041 —4839,651
0,002 —-0,033 0,005 0,023 0,046 1016,333
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TABL. 4. DQJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG CZESTOTLIWOSCI DOJAZDU
DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY (faktyczne miejsce zamieszkania) (dok.)

Wskazniki aryfrrne:t[}l/icazna Minimum Mediana ng(,):;t;,l Maksimum “;ili%iﬁ%:: 11 g
Raz w miesigcu
RMSE liczb. ................... 0,089 0,060 0,079 0,096 0,145 27,165
RMSE kat. ....................... 0,089 0,060 0,079 0,096 0,145 27,219
RMSE Woj. ..o 0,087 0,059 0,077 0,093 0,144 28,556
RB liczb. ... 0,000 —-0,005 0,000 0,002 0,004 3271,298
RBkat. ......ccocuvueceans 0,000 -0,005 0,000 0,002 0,004 4069,689
RBWOJ. ..o, —0,000 —0,005 0,000 0,002 0,003 -3639,129
ERB liczb. ... 0,001 —-0,041 0,002 0,020 0,046 2708,344
ERBkat. ........cccovveeies 0,001 -0,040 0,002 0,019 0,046 2886,809
ERB Woj. ..o, 0,001 —0,046 0,001 0,019 0,046 | —4395,761
Rzadziej niz raz w miesiacu

RMSE liczb. .................... 0,140 0,101 0,132 0,156 0,208 23,715
RMSE kat. ....................... 0,140 0,101 0,132 0,156 0,208 23,736
RMSE Woj. ..o 0,137 0,093 0,127 0,154 0,208 25,077
RB liczb. ... 0,000 -0,006 0,000 0,003 0,004 31308,704
RBkat. ........cvucucucnnn. —0,000 -0,006 0,000 0,003 0,004 | —19695,038
RBWOJ. ..o, —0,000 —0,006 0,000 0,002 0,004 | -1029,610
ERB liczb. .......cccceuunece 0,001 -0,051 0,001 0,023 0,030 2362,925
ERBkat. ........cccovveeies 0,001 0,051 0,001 0,022 0,030 2698,549
ERBWoj. ..o, —0,001 0,053 0,001 0,020 0,026 | -1970,364

Z 16 dto: jak przy tabl. 1.

Najliczniej ,,obsadzone” kategorie (,,codziennie” i ,,raz w tygodniu”) wykaza-
ly najlepsza jakosé. Szczegdlnie duze i1 niepokojace wartosci RMSE dla liczb
bezwzglednych obserwuje si¢ w przypadku kategorii ,,tzadziej niz raz w miesia-
cu” — tutaj bledy siggaja kilkunastu, a czasami nawet 20%. Wynika to z ich
bardzo duzych wartosci strukturalnych, np. w przypadku kobiet w woj. Swigto-
krzyskim RMSE dla tej opcji wyniost 387,616, a dla megzczyzn na Podlasiu —
120,888. Ciekawostka jest tez to, ze duze wartosci btedow dla najrzadziej dojez-
dzajacych nie pokrywaja sig, np. w woj. §wigtokrzyskim u mezczyzn w tej kate-
gorii RMSE wyniost 0,1857. Jest to prawdopodobnie wynikiem sporadycznej
niewystarczajacej reprezentatywnosci niektorych probek w warstwach, szcze-
gblnie tych najmniej licznych. Jedynie w przypadku odsetkow wedlug woje-
wodztw dla dojezdzajacych do pracy ,,rzadziej niz raz w miesiagcu” nie ma eks-
tremalnych wartosci — tu warto§¢ RMSE tylko incydentalnie przekracza 0,30
dla kobiet i 0,26 dla mezczyzn. W ostatnim przypadku rzeczony btad jest na
0got nizszy niz dla ptci pigkne;.

Na czestotliwo$¢ dojazdow pewien wpltyw ma odleglo$¢ miejsca pracy
od miejsca zamieszkania. Jako$¢ szacunkow tego zjawiska przedstawia
tabl. 5.
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TABL. 5. DOJEZDZAJACY DO PRACY WEDLUG ODLEGLOSCI
OD MIEJSCA ZAMIESZKANIA DO GLOWNEGO MIEJSCA PRACY
(faktyczne miejsce zamieszkania)

3 : Wspotczynnik
Wskazniki ary?r]::t[;cazna Minimum Mediana 2‘2?;3/1 Maksimum zrgi;n;zrs}ci
0—5 km
RMSE liczb. ................... 0,008 0,005 0,008 0,010 0,011 20,707
RMSE kat. .. 0,007 0,005 0,007 0,008 0,009 18,411
RMSE woyj. . 0,008 0,005 0,008 0,010 0,011 22,058
RB liczb. . —-0,000 -0,000 -0,000 0,000 0,000 -355,406
RB kat. -0,000 -0,000 -0,000 -0,000 0,000 -201,251
RB woj. ... 0,000 —-0,000 —-0,000 0,000 0,000 724,715
ERB liczb. .........cucue..... -0,009 -0,046 -0,013 0,006 0,043 -283,087
ERBkat. .......cocvveuenne. -0,013 —-0,039 -0,018 -0,002 0,033 —176,904
ERBWOJ. oo 0,002 -0,036 —-0,002 0,018 0,055 1135,594
6—20
RMSE liczb. ................... 0,007 0,004 0,007 0,008 0,010 26,533
RMSE kat. ............ou....... 0,005 0,002 0,004 0,006 0,007 29,761
RMSE woyj. 0,007 0,003 0,006 0,008 0,010 27,836
RB liczb. . 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 465,521
RB kat. .... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 949,106
RB woj. ... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 633,478
ERB liczb. .. 0,003 —-0,037 0,005 0,022 0,037 650,315
ERB kat. .. 0,003 0,045 0,006 0,025 0,048 986,121
ERB WOj. o 0,002 —-0,039 0,003 0,021 0,037 1191,127
21—50
RMSE liczb. .................... 0,011 0,006 0,011 0,014 0,017 27,225
RMSE kat. .. 0,011 0,006 0,010 0,013 0,017 27,309
RMSE W0j. v 0,011 0,005 0,011 0,014 0,017 29,043
RB liczbh. ..o 0,000 -0,000 0,000 0,000 0,000 120,699
RB kat. .... 0,000 —-0,000 0,000 0,000 0,000 138,426
RB woj. 0,000 -0,000 0,000 0,000 0,000 908,342
ERB liczb. 0,014 -0,031 0,017 0,023 0,053 127,099
ERB kat. .........ccoveeaene. 0,015 -0,026 0,019 0,028 0,056 141,433
ERB WOj. .ccooveiinininnns 0,001 —-0,044 0,005 0,012 0,037 2127,565
51 km i wigcej

RMSE liczb. ................... 0,021 0,009 0,021 0,024 0,034 27,678
RMSE kat. ....................... 0,020 0,009 0,021 0,023 0,033 27,805
RMSE Woj. ..o 0,020 0,008 0,020 0,023 0,033 29,229
RB liczb. . 0,000 —-0,001 0,000 0,000 0,001 3380,986
RBkat. ..oooeeeeeeevaeeiannns 0,000 —-0,001 0,000 0,000 0,001 71726,830
RB WOJ. ccovvveiiininianans 0,000 —-0,001 0,000 0,001 0,001 552,196
ERB liczb. -0,001 -0,067 0,003 0,018 0,060 —2436,496
ERB kat. .. . -0,002 -0,054 0,002 0,016 0,057 —1923,761
ERB WOj. .coovveeininennens 0,003 0,065 0,008 0,023 0,065 1024,429

Z 16 dto: jak przy tabl. 1.

Jakos¢ danych wydaje si¢ by¢ bardzo dobra (szczegdlnie w kontekscie media-
ny). Nawet dla liczb bezwzglednych wartosci RMSE 1 RB sa na ogoét niskie.
Réwniez w ujeciu wedhug plei tylko w bardzo sporadycznych sytuacjach dla
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najnizszych pozioméw odleglosci wartosci RMSE osiagnely niespetna 4% dla
mezczyzn (tak byto np. w woj. podlaskim dla dojezdzajacych do pracy na odle-
glos¢ 51 1 wigcej km) oraz nieco ponad 6% dla kobiet (np. ta sama kategoria na
Podlasiu). Ogdlnie precyzja dla szacunkow w przypadku plci pigknej jest nieco
gorsza. Warto$ci gornego kwartyla potwierdzaja, ze na zmienno$¢ wynikow
maja wpltyw nieliczne obserwacje odstajace.

Whioski

Przeprowadzony eksperyment pokazatl uzyteczno$¢ metody bootstrapowe;j
w ocenie jakosci szacunkéw dotyczacych dojazdow do pracy uzyskiwanych
z danych badania reprezentacyjnego zrealizowanego w ramach NSP 2011. Dzigki
wykorzystywaniu wiasno$ci nieznanego literalnie rozktadu danej wielkosci staty-
stycznej, metoda ta pozwala efektywnie uzyskiwaé estymacj¢ bleddéw, zaré6wno
w ujeciu kwadratow odchylen jak i w kontek$cie obciazenia. Mimo wynikajacej
z definicji nieobcigzonos$ci estymatora bezposredniego Horvitza-Thomp-
sona (co skutkuje niskimi warto§ciami empirycznych odchylen wzglednych),
niezerowe obcigzenia wzgledne w niektorych przypadkach moga sygnalizowac
skalg btedow roznych typoéw w szacunkach odpowiednich wielkos$ci dla popula-
cji. W bardziej szczegotowych kategoriach moga wystapi¢ incydentalnie znacz-
ne wartosci btedow, co zdaje si¢ sugerowaé wrazliwos¢ tej metody (a takze es-
tymatora bezposredniego) na niska liczebnos¢ proby wyjsciowej na niektorych
poziomach agregacji i w warstwach (a taka tu wystapita). Warto jednakze za-
uwazy¢, ze w niektorych przypadkach sugeruje ona lepsza jakos¢ szacunkow
anizeli klasyczny wspotczynnik zmienno$ci (Wybrane..., 2014).

Mozna domniemywacé, ze oprocz odchylen wynikajacych z samej specyfiki
metody bootstrapowej, na wartosci RMSE i RB ma wplyw fakt, iz uzyte wagi
kalibracyjne zostaty skalibrowane jedynie na poziomie wielkosci podstawowe;j
statystyki dla populacji, a nie wyjsciowej proby (korekcja (3) tego nie zapew-
nia). Mozna bytoby w tym kontek$cie rozwazy¢ stworzenie mechanizmu autoka-
libracji wag dla startowej proby na poziomie losowania probek bootstrapowych.
Nie wiadomo wszakze, czy nie prowadzitoby to jednak do powstania innego
rodzaju znieksztalcen szacunkéw, wynikajacych z odmienno$ci wag stosowa-
nych w kazdym losowaniu.

Nie sposéb pomina¢ takze problemu wpltywu bledow nielosowych na jako$¢
oszacowan. Warto wspomnie¢, ze w trakcie prac po spisie poczyniono w tym
zakresie stosowne dziatania. Mianowicie, trzeba byto skorygowac zapisy, ktore
byty nielogiczne, np. gdy odlegto$¢ dojazdu do pracy okazala si¢ znaczna, pod-
czas gdy respondent dojezdzal do pracy w gminie zamieszkania lub gdy dekla-
rowany czas dojazdu do pracy byt dalece niewspotmierny do pokonywanej od-
legtosci (np. odlegto$¢ ponad 300 km pokonywano w czasie ponizej 30 minut,
co w naszych warunkach jest niemozliwe itp.). Sa to typowe bledy nielosowe,
ktore czegsto wystepuja w badaniach tego typu, a wynikaja np. z pomytek re-
spondenta lub rachmistrza.
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Na poprawg jakos$ci estymacji mogtoby wptynac takze wykorzystanie rejestrow
administracyjnych. Z jednej strony, opierajac si¢ na tych zasobach mozna z duza
doza precyzji wskaza¢ gtowne miejsce pracy wigkszosci pracujacych.
Z drugiej za$ strony, przy ich uzyciu datoby si¢ tez np. oszacowac skalg odchy-
len rzeczywistej oraz wynikajacej z zasobow rejestrowych lokalizacji gtownego
miejsca pracy, a potem wykorzysta¢ to do skorygowania oszacowan. Zabieg ten
moglby takze poprawi¢ w przysziosci jakos¢ ewentualnych oszacowan na niz-
szych poziomach agregacji (np. dla powiatow), gdyz obecne wyniki sktaniaja do
obaw w tym zakresie, a zapotrzebowanie na takie informacje wielokrotnie sy-
gnalizowali potencjalni uzytkownicy. Zagadnienia te winny sta¢ si¢ przedmio-
tem dalszej dyskusji prowadzonej w gronie specjalistow.

dr hab. Andrzej Mlodak — Urzqd Statystyczny w Poznaniu
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SUMMARY

This paper is devoted to a presentation of results of simulation experiment
aimed at assessment of estimation quality of data on commuting to work on the
basis of information collected during sample survey conducted within the Na-
tional Population and Housing Census 2011. The analysis uses the bootstrap
method consisting in multiple sampling with replacement of samples from
a given ’starting’ sample and studying distribution of values of parameter of
interest estimated for them. The generalization was conducted using Horvitz-
-Thompson direct estimator with calibration weights computed by working sub-
group for statistical and mathematical methods for censuses within the 2011
Census project and strata defined for such census. On the basis of suggestions
contained in subject matter literature sizes and number of bootstrap samples
were established and computation of relative mean squared error, relative bias
and empirical relative bias for estimation of various values expressed in abso-
lute numbers and percentage by categories and voivodships for each analyzed
sample as total and by sex. Using the results relevant practical conclusions
were formulated.

PE3IOME

Cmamovss npedcmagnsem pe3yiomamsl MOOEIUPOBAHHO20 IKCNEPUMEHMA
UCNOTL30BAHHO20 OJisl OYEHKU KAYecmsea OaHHbIX (NPedsapumenbHo20 pacciema
OaHHbIX) 0 npoe3dax Ha pabomy HA OCHO8e UHGOPMAYUL NOTYUEHHLIX 8 Bbl-
bopouHom 006C1e008aHUU  NPOBOOUMBIM 80 6pemsi Bceobwell nepenucu
Hacenenuss u xeapmup ¢ 2011 o J{na ananuza Ovin UCNONBL306AH MEMOO
bymcempan 3akmouaiowuiici 8 MHO2OKPAMbIX CAYYAUHBIX blOOPKAX C HOG-
mopenuem GulOOPOK U3 UCXOOHOU BbIOOPKU U 8 aHAIU3e pPAChpedeneHUs
NONYUEHHbIX 0N HUX 3HA4YeHull oyeHeHvlx napamempos. Oyenxu OvLiu
nposedeHbl ¢ UCnob3o8anuem npamou oyenxu Horvitza-Thompsona ¢ kanu-
OposoOUHBIMU GecaMy U ONpedeNieHHbIMU CoAMU 6 Imoll dce nepenucu. Ha
OCHOBe NpednodiceHull 6 aumepamype OvlIU HPOBEOeHbl U YCAHOBIEHb
ONMUMATIbHBIE pa3mepbl U 00beM 8bIO0POK, A MaKdice OblLIU COelanbl pacyembl
OMHOCUMENLHO20 CPedHe20 Keaopama OwuOKY, OMHOCUNENbHOU HaSPY3KU
U IMNUPUYECKOU OMHOCUMENbHOU HAZPY3KU 05l OYEeHKU DA3IUYHBIX 3HAYeHUU
BIPAINCEHHBIX 8 AOCONIOMHBIX YUCAAX NO KAME2OPUAM U 80€800CMEAM 8 00ueM
nooxooe u no noxy. Ha amoii ocnose 6viiu cgpopmynupogansvl npaxmuueckue
8b1600bl.



