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Btedy przetwarzania danych

W artykule na temat bteddéw nielosowych, obcigzajacych wyniki reprezenta-
cyjnych badan statystycznych, o ktérych pisze profesor Mirostaw Szreder',
Autor wymienia cztery ich rodzaje. Sg to nastepujace btedy:

e pokrycia badanej zbiorowosci przez operat stanowiacy podstawe losowania
jednostek do badania,

e spowodowane brakiem odpowiedzi respondentow,

e pomiaru, zwigzane z zarejestrowaniem nieprawdziwych informacji o respon-
dencie,

e przetwarzania danych.

Profesor Szreder ustosunkowuje si¢ do pierwszych trzech rodzajow bitedow,
czwarty za$ pomija. Tymczasem wspomniane przez Profesora przetwarzanie da-
nych jest czgsto powaznym zrodlem btedow, znaczaco obnizajacych jako$¢ wyni-
kéw badania statystycznego.

Zacheca to do przedstawienia refleksji w tej sprawie. Wydaje sie to tym bardziej
uzasadnione, ze zarowno bledy losowe, jak i niclosowe stanowig istotng czgs$¢
jednego z wymiaréw jako$ci Europejskiego Systemu Statystycznego dotyczacych
badan statystycznych w zakresie: przydatnosci, doktadnosci, terminowosci, punk-
tualnosci, dostepnosci, przejrzystosci, porownywalnosci i spdjnosci, zidentyfiko-
wanych i precyzyjnie opisanych w powszechnie dostepnym dokumencie?.

W przetwarzaniu danych statystycznych mozna wyrdzni¢ kilka kluczowych
operacji, takich jak: wprowadzanie, symbolizacja, redagowanie czy imputacja.
Kazda z nich wigze si¢ z ryzykiem popetienia btedow.

Celem artykutu jest zwrocenie uwagi na ten fakt i wykazanie, ze jednym ze
sktadnikow btedu catkowitego, o ktorym pisze Mirostaw Szreder, moze by¢ btad
generowany przez niektore z tych operacji.

WPROWADZANIE DANYCH

Jedna z pierwszych operacji w przetwarzaniu danych jest ich wprowadzanie
— wypelnianie formularzy statystycznych i zapisywanie do baz danych. Obie
operacje staja si¢ czgsto zrodlem ewidentnych pomylek. W szczegolnosci po-
wszechnie popeliany jest tzw. czeski blad (polegajacy na przestawianiu zna-
kow, np. cyfr w liczbie), ktory w wigkszosci przypadkow jest trudny do zidenty-

! Szreder M. (2015), Zmiany w strukturze catkowitego btedu badania prébkowego, ,,Wiadomo-
$ci Statystyczne”, nr 1, s. 4—12.

2 Na przyklad w zwigzanym z Badaniem Aktywno$ci Ekonomicznej Ludnosci (BAEL) w krajach
Unii  Europejskiej  http://ec.europa.eu/eurostat/cache/metadata/EN/employ_esms.htm#accuracy
1423673804060.
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fikowania nawet przez drobiazgowe kontrole. Skutki tego typu btedow sg czesto
rozpoznawane dopiero po uplywie pewnego czasu, zwykle w wyniku bardziej
zaawansowanych porownan. Zdarza si¢, ze nastepuje to dopiero na etapie po-
rownan migdzynarodowych prowadzonych przez inne instytucje, np. Eurostat.
Konsekwencje tego staja si¢ szczegolnie dotkliwe w sytuacjach, gdy badana
zmienna wyrazana jest przez duze rzedy wartosci (w min lub mld). Czesto zda-
rza si¢, ze owa btednie wprowadzona warto$¢ stanowi istotng czes¢ wyliczanych
na jej podstawie wskaznikow i wowczas taka sytuacja jest bardzo trudna do
skorygowania. Sytuacja komplikuje si¢ zwlaszcza wtedy, gdy jest to wskaznik
oglaszany w roznego rodzaju aktach prawnych i stanowi podstawe do podejmo-
wania decyzji na poziomie mikro-, mezo- czy makroekonomicznym. Warto za-
uwazy¢, ze statystyka publiczna opracowuje ok. 200 wskaznikéw zawartych
w roznego rodzaju rozporzadzeniach, obwieszczeniach i komunikatach, ktore
bezposrednio wptywajg na wiele istotnych rozstrzygniec¢.

Podobne skutki maja btedy popetniane przy wprowadzaniu danych, kiedy osoba
wypehiajaca formularz nie zwraca uwagi na jednostki miary, w jakich wyrazone
sg warto$ci danej zmiennej, np. wprowadzamy domyslnie warto$ci w jednostkach,
podczas gdy w rzeczywistosci s3 one wyrazone w tysigcach.

Warto nieustannie podkresla¢, ze duze znaczenie ma przy tym konstrukcja
formularza, im jest on bardziej skomplikowany i nieprzejrzysty, tym wigcej tego
rodzaju btedow powstaje na etapie jego wypetiania. Nadmierna szczegdtowosc¢
stanowi bowiem zrédto btedéw. W niektorych sprawozdaniach statystycznych
wymaga si¢ od respondenta wypehiania danych za biezacy okres i narastajaco,
co stanowi dodatkowga trudnos¢.

Kolejne btedy, trudne do zidentyfikowania, moga by¢ popetniane podczas
symbolizacji. Przyktadem usterek tego typu sa btedy popeliane przy kodowaniu
chorob przez lekarzy orzecznikoéw lub przyporzadkowywanie badanym zjawi-
skom symboli pochodzacych z réznych klasyfikacji, np. dla wydatkéw kon-
sumpcyjnych wedtug klasyfikacji COICOP/HBS® w badaniu budzetéw gospo-
darstw domowych czy dla zawodéw wedhug klasyfikacji ISCO* w BAEL.

Pojawiaja si¢ tez niekiedy bledy techniczne. Pomimo niemal doskonalych
algorytméw przesyltania danych, w praktyce wykorzystywania urzadzen prze-
nosnych zdarza si¢, ze na etapie transmisji wystepuja nieprzewidywane awarie.
Mamy wowczas do czynienia z niekompletnie wypelionym formularzem, a jest
to blad trudny do wykrycia.

REDAGOWANIE DANYCH

Na szczegblng uwage zastuguje redagowanie danych, czyli sprawdzanie ich
poprawnosci (kontrola) oraz poprawianie wykrytych btedow (korekta). Czesto
dokonuje si¢ tez wyprowadzenia pewnych danych pochodnych jako uzupehie-

3 Classification of Individual Consumption by Purpose — Klasyfikacja Spozycia Indywidualnego
wedlug Celu.
4 Classification of Occupations and Specializations — Klasyfikacja Zawodow i Specjalnosci.
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nie zebranego materialu badawczego, np. wyliczenie wieku badanych osob na

podstawie zarejestrowanych dat urodzenia.

W procesach tych zazwyczaj wykorzystuje si¢ technologie informatyczne, ze
wzgledu na duze zbiory danych. W tego rodzaju okolicznosciach zachodzi ko-
nieczno$¢ opracowania odpowiednich programoéow: kontroli danych, korekty
wykrytych btedow, a takze wyznaczania danych pochodnych. W kazdym z tych
przypadkow rodzi si¢ potrzeba sformutowania odpowiednich regut przez specja-
liste statystyka. Nawet najzdolniejszy informatyk nie jest w stanie dokonac tego
ze wzgledu na brak merytorycznej wiedzy w stosownym zakresie. Jego zada-
niem jest przeksztatcenie tych regut do postaci algorytmu i zakodowanie go jako
programu komputerowego.

Trzeba mie¢ bowiem na uwadze, ze cztowiek czesto si¢ myli, mimo swojego
geniuszu, wiedzy, doswiadczenia i rzetelnosci, np. z powodu zmgczenia, a w kon-
sekwencji przeoczenia jakiego$ szczegéhu. Nie mozna zatem zakladaé, ze najdo-
skonalszy nawet specjalista statystyk jest w stanie w kazdych okolicznosciach
bezblednie sformutowaé odpowiednie reguty kontroli oraz korekty w odniesieniu
do kazdego przypadku.

Trzeba tez bra¢ pod uwage zmienno$¢ zjawisk, zwtaszcza spotecznych i eko-
nomicznych. Nawet przy zalozeniu, ze specjalista ma bogatg wiedz¢ i zna rzeczy-
wiste cechy obserwowanych zjawisk trwajacych w jakim$ okresie, to ze wzgledu
na ich zmienno$¢, w chwili opracowywania potrzebnego algorytmu wiedza ta
moze by¢ nieaktualna. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku zjawisk ulegaja-
cych dynamicznym zmianom, jak np. ksztattowanie si¢ cen na rynku w okresach
sezonowych.

W rezultacie algorytm kontroli danych czy korekty btedow powstaje na pod-
stawie wiedzy nieaktualnej. W tej sytuacji, z powodu blednych zalozen, wyniki
operacji kontrolnych i korygujacych beda nieuchronnie obciazone bledem sys-
tematycznym. Fakt ten nabiera szczeg6lnego znaczenia w odniesieniu do btedow
rzadko wystepujacych, ale obcigzajacych dane opisujace kluczowe cechy i zna-
czace jednostki badane — cho¢by duze przedsigbiorstwa w badaniach staty-
stycznych przemyshu.

Wspomniane kryteria kontrolne moga tez by¢ niekiedy obciazone pewnymi
wadami ,,wrodzonymi’’:

e niektore z nich sg zbyt liberalne — przyjmuja, ze ,,wszystko w zyciu jest moz-
liwe”. Sprawia to, ze niejednokrotnie w istocie bledne dane zostaja przyjete
jako poprawne, chociaz faktycznie nimi nie sg. Przyczynia si¢ to do wlaczenia
do zbioru przetwarzanych danych wielu bledow;

e inne kryteria mogg by¢ bardzo restrykcyjne, ,,podejrzewajace” niemal
wszystkie dane o btedy. W tym przypadku kryterium to (a w konsekwencji
takze odpowiedni program) bedzie odrzuca¢ jako bledne i takie dane, ktore
nie sg obcigzone wadami. Dane te — rzekomo btedne (nazwiemy je bledami
pozornymi) — w dalszych operacjach sa korygowane rgcznie lub za pomoca
odpowiednich procedur programowych, czyli w ramach tzw. korekty automa-
tycznej.
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W przypadku stosowania takiej korekty tylko w wyjatkowych sytuacjach istnie-
je mozliwo$¢ ponownego dotarcia do badanej jednostki i uzyskania wlasciwej
odpowiedzi, ktérg nalezy wprowadzi¢ na miejsce wykrytego btedu. W wigkszos$ci
za$ przypadkow nastepuje poszukiwanie warto$ci najbardziej prawdopodobne;j,
ktéra powinna by¢ wstawiona w miejsce stwierdzonego btedu. Czgsto wymienia
si¢ tu procedure imputacji danych, ktora polega na dobieraniu wartosci szacunko-
wych spehiajacych zaktadane kryteria poprawnosci i wstawianych w miejsce
wykrytych bledow lub jako ,,plomba” zamiast brakujacych danych.

Niestety, bardzo rzadko wyznaczone dane korygujace s3 tymi wartosciami,
ktore powinny zastapi¢ wykryty btad. W konsekwencji w zbiorze danych we;j-
sciowych pojawiaja si¢ wartosci, ktore tylko formalnie spetniaja przyjete kryte-
ria poprawnosci, ale w istocie sg to dane sztuczne, odbiegajace od faktycznego
stanu badanej rzeczywistosci.

Naturalnie, w kazdym takim przypadku niewykryte btedy lub btedy pozorne
i wprowadzone w ich miejsce dane szacunkowe w jakim$ stopniu znieksztalca
zebrany material statystyczny, a ich wlaczenie do dalszego procesu przetwarza-
nia wypacza wyniki badania. Im wigcej takich uzupetnien (,,plomb”) pojawi si¢
w zbiorze, tym wigksze obcigzenie wywra one na jako§¢ wynikoéw. Jest to nieza-
lezne od stosowanych technologii informatycznych.

W szacowaniu catkowitego btedu badania wptyw ten jest w praktyce niestety
pomijany.

PRZETWARZANIE DANYCH JAKO PROCES WIELOSTOPNIOWY

Jak wiadomo, przetwarzanie danych statystycznych to nie tylko wspomniane
wczesniej wprowadzanie danych i ich redagowanie (chociaz te etapy przetwa-
rzania zostaty tu tylko zasygnalizowane). W szerszym uj¢ciu na proces ten skta-
da si¢ dhuga lista wielu innych operacji zwigzanych z opracowaniem wynikéw
badania, archiwizowaniem danych, udostgpnianiem informacji wynikowych itp.
Kazda z nich — realizowana rgcznie lub z wykorzystaniem dostepnych techno-
logii — jest zabiegiem wykonywanym na zgromadzonym materiale zrodtowym,
wyprowadzajacym okreslone informacje pochodne.

Wszystkie etapy przetwarzania wigza si¢ z konieczno$cig postuzenia si¢ odpo-
wiednimi algorytmami, a w praktyce statystycznej na ogo6t z programami kompu-
terowymi. W kazdym takim przypadku wspomniane algorytmy sa budowane na
podstawie okreslonych zatozen, wynikajacych z wiedzy empirycznej i koncepcji
teoretycznych. W konsekwencji powstajag wyniki ,,dopasowane” do owych kon-
cepcji modelowych. Niestety, sa one obcigzone przyjetymi zatozeniami i tylko
w pewnym przyblizeniu odzwierciadlajg rzeczywistosc¢, ktora przedstawiaja dane
zebrane na poczatku badania.

Rodzi si¢ pytanie, czy uzyskiwane w ten sposéb wyniki maja jakas wartos¢
poznawcza i moga stuzy¢ w praktyce do podejmowania decyzji, czasem o zna-
czeniu kluczowym, a takze globalnym? Odpowiedz jest oczywista — majg. De-
cydent, ktory z nich korzysta musi jednak by¢ $wiadom, ze informacja staty-
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styczna zawsze tylko w przyblizeniu opisuje rozpatrywang rzeczywistosc. Przy-

czyny tego sa rozmaite. Zwr6¢my uwage na nastepujace sposrod nich:

e uzyskiwane dane opisujg przesztos¢. Im jest ona bardziej odlegta od momen-
tu, w ktorym owe dane zostajg wykorzystane, tym mniej aktualne sg informa-
cje, ktorymi decydent dysponuje, dlatego wazng cechg informacji statystycz-
nych jest ich aktualno$¢;

o wszelkie operacje wykonywane w ramach przetwarzania zgromadzonego
materialu (tzw. wyrownania sezonowe, uogolnianie, analiza, interpretacja, po-
roOwnania) wnosza jakas doz¢ sztucznos$ci i przyczyniaja si¢ do pojawienia si¢
nieco zdeformowanego obrazu obserwowanej rzeczywistosci. Stad w konteks-
cie jakosci informacji wynikowych rodzi si¢ wymaganie rzetelnosci tych
wynikow, ktorej warunkiem koniecznym jest wlasciwy dobdr stosowanych
metod;

e globalizacja i procesy integracyjne sprawiaja, ze instytucje migdzynarodowe
prowadzace badania i tworzace bazy danych musza zapewni¢ ich poréwny-
walno$¢. Wymaga to zastosowania réznego rodzaju procedur i metod ekono-
metrycznych. Powszechnie wiadomo, ze np. w zakresie wyréwnan sezono-
wych dominuja dwie metody — TRAMO/SEATS’ i X-12 ARIMA®. Od wielu
lat srodowiska naukowe nie sag w stanie jednoznacznie rekomendowac jedne;j
z nich do powszechnego stosowania. Na stronach Eurostatu mozemy np. zna-
lez¢ informacjg, ze liczba bezrobotnych w Polsce wedtug BAEL w pierwszym
kwartale 2010 r. wynosita 1,798 mln, natomiast liczba bezrobotnych wyrow-
nana sezonowo przy uzyciu metody TRAMO/SEATS to 1,650 mln, a wigc
roéznica wynosi 148 tys. Przy zastosowaniu drugiej metody otrzymujemy inny
wynik. Zatem preferowanie tylko jednej z nich nie zapewni optymalnego
rozwiazania w tym zakresie i stanowi kolejne potencjalne zrodto biedow.

Dodajmy, ze z formalnego punktu widzenia za kazdym razem nalezatoby
dokona¢ oceny jako$ci wyréwnania sezonowego. Porownanie wynikow otrzy-
manych metodami TRAMO/SEATS i X-12 ARIMA powinno wiec kazdora-
zowo przebiega¢ na podstawie analizy rdznorodnej statystyki, ktéra pozwala
na ocen¢ jakosci dekompozycji 1 stabilnosci wygladzonych szeregéw czaso-
wych (warto§¢ kryteriow informacyjnych, kryterium idem potencji, miary
(nie)zgodnosci, kryterium rewizji, sliding spans). Podczas procedury wstepnych
wyrownan sezonowych wykonywane sa zwykle czynnosci pozwalajace wykry¢
nietypowe zaburzenia w szeregu czasowym, m.in. takie jak wartosci odstajace.
Wystepowanie takich zaburzen, bedacych efektem sporadycznych, nieregular-
nych zdarzen, powoduje znieksztalcenia w analizie szeregdw, ktore utrudniaja
lub wrgez uniemozliwiajg ich modelowanie. Muszg one by¢ zatem zidentyfi-
kowane (wiele programow robi to automatycznie), a przede wszystkim odpo-
wiednio potraktowane przez analityka. Moze si¢ takze zdarzy¢, ze wartosci od-

5 Time series Regression with ARIMA noise, Missing values and Outlieres.

¢ Autoregressive integrated moving average.
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stajace sa skutkiem bledéw wprowadzania badz symbolizacji danych, co pro-
wadzi do powielania si¢ (multiplikowania) bledoéw;

w przypadku badan reprezentacyjnych przetwarzanie danych obejmuje takze
uzupetnianie bazy danych o wagi, ktore pozwalajg na uogolnienie wynikow.
O ile same wagi zwigzane sa z wybrang metoda losowania, gdzie bledy wyni-
kaja ze schematu losowania i sa dobrze opisane w literaturze, to cz¢sto doko-
nuje si¢ takze kalibracji wag. W przypadku badan spotecznych kalibracja wag
moze by¢ zwigzana z konieczno$cia dostosowania struktury demograficznej
badanej proby do populacji. Czesto punktami odniesienia sg dane pochodzace
ze spisow ludnosci, ktore organizowane sg $rednio co dziesie¢ lat. Praktyka
wskazuje, ze na og6t kazdy spis wiaze si¢ z korekta danych. Stad wszystkie
kalibracje wag dokonywane w okresach migdzyspisowych obarczone sg ble-
dem.

Whioski
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Nasze refleksje sktaniaja do sformutowania nastgpujacych wnioskow:

. Fakt, ze przetwarzanie danych statystycznych jest zwigzane z ryzykiem poja-

wiania si¢ pewnych bledow w zbiorze danych wejsciowych nie moze by¢ in-
terpretowany jako ostrzezenie przed stosowaniem kontroli danych czy korekty
btedéw podczas ich redagowania i innych operacji. Nie jest tez ostrzezeniem
przed stosowaniem dostgpnych technologii informatycznych. Sa one koniecz-
no$cig w obliczu postugiwania si¢ duzymi zbiorami danych i zazwyczaj krot-
kich terminéw uzyskania wynikow.

. Sformutowany przez Mirostawa Szredera postulat w sprawie konieczno$ci pod-

jecia badan nad oszacowaniem catkowitego bledu w badaniach reprezentacyj-
nych zashuguje na uwage zaré6wno pod wzglgdem teoretycznym, jak i praktycz-
nym. Ocena taka powinna obejmowaé¢ wymienione przez Autora cztery rodzaje
btedow, jak i uwzglednia¢ wiele innych czynnikoéw, np. btedy w przygotowaniu
badania statystycznego, w organizacji i przeprowadzeniu operacji zbierania da-
nych (w szczego6lnosci prowadzenia wywiadu) i in. Na uwage zastuguje podje-
cie takich analiz nie tylko w odniesieniu do badan reprezentacyjnych, ale takze
wszystkich badan statystycznych. Moze to stanowi¢ rozlegly temat badan nau-
kowych. Jeden z watkow tych dociekan to ustalanie wielkosci proby w badaniu
reprezentacyjnym przy planowaniu stosowania automatycznych procedur reda-
gowania danych. Skoro wiadomo, Ze procedury takie moga obnizy¢ w jakim$
stopniu jako$¢ wynikow, to obcigzenie to powinno by¢ oszacowane juz podczas
planowania badania.

. Taka rozszerzona analiza bledow nielosowych w badaniach statystycznych

powinna znalez¢ odzwierciedlenie w programach nauczania statystyki i w pod-
recznikach akademickich. Na ogdét mozna w nich znalez¢ opisy wielu progra-
méw komputerowych do analiz statystycznych. Brakuje jednak analizy skut-
kéw ich udziatu w ostatecznej jakosci wynikow badania.
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Trzeba wszakze zauwazy¢, ze w praktyce znaczenie bledow przetwarzania
i czestos$¢ ich wystgpowania dostrzegaja specjaliSci statystycy, w szczegdlnosci
podejmujac nieustanne wysitki nad doskonaleniem rozwigzan informatycznych,
niekiedy wielokrotnie modyfikujac systemy informatyczne. Praktyka wskazuje,
ze w niektorych przypadkach nawet niewielkie zmiany wprowadzane w bada-
niach realizowanych cyklicznie wymagajg dokonania kilku, a nawet kilkunastu
poprawek oprogramowania w cze$ci dotyczacej interfejsu uzytkownika i wstep-
nej kontroli danych. Podczas kazdej zmiany aplikacyjnej koryguje si¢ zwykle od
jednego do kilku btedéw zwigzanych z wprowadzaniem danych.

prof. dr hab. Bogdan Stefanowicz — Wyzsza Szkota Informatyki Stosowanej i Zarzqdzania pod
auspicjami Polskiej Akademii Nauk
dr Marek Cierpial-Wolan — Urzqd Statystyczny w Rzeszowie, Uniwersytet Rzeszowski

SUMMARY

The article highlights the need to broaden the analysis of the quality of the
survey results, taking into account the negative impact of certain operations of
so-called editing input data, such as checking their accuracy and correction of
errors. In the conclusions it underlines the need to extend the programs for aca-
demic lectures in statistics for analysis of the impact of processing operations on
the quality of the results.

PE3IOME

B cmamve 6Ovin0 0b6pawjeno eHumanue HA HeEOOXOOUMOCMb PACULUPEHUS
amanuza Kavecmea pesynbmamos CMmAmucmudeckux 00c1e008aHull 8 OmHo-
WeHUU K OMpuyamenbHOMY GIUAHUIO HEKOMOPbIX onepayuil maxk HAa3vl8aemoll
Ppeoakyuu 6X0OHbIX OAHHBIX, MAKUX KAK KOHMPOIb UX NPASUNILHOCHU U KOPPEK-
mupogka owubox. B cmamve noouepkusaemcsi HeoOX00uMoCmov pacuiupenus
npozpammel 00yuenus ¢ 061acmu CMamMUCMuKy OONOIHASA ee AHATUIOM GIUAHUL
onepayuii 00pabomKu Ha KA4ecmeo pe3yIbmamos.
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