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ZASTOSOWANIE ANALIZY SKUPIE  W ESTYMACJI 

REGRESYJNEJ DLA MA!YCH OBSZARÓW 

 
Streszczenie. W estymacji regresyjnej parametrów ma ych obszarów (domen) wykorzystuje 

si! informacje o ca ej populacji lub jej cz!"ci.  

W pracy analizowane s# mo$liwo"ci wykorzystania metod analizy skupie% do wyodr!bniania 

grupy ma ych obszarów podobnych do rozpatrywanego. Zaproponowane jest podej"cie do badania 

podobie%stwa podpopulacji polegaj#ce na badaniu podobie%stwa funkcji regresji oszacowanych 

dla tych ma ych obszarów. Przedstawione s# wyniki symulacyjnej analizy dok adno"ci estymato-

rów regresyjnych, przy konstrukcji których wykorzystuje si! informacje o dwóch zmiennych 

pomocniczych w grupie ma ych obszarów podobnych do danego. 

S"owa kluczowe: ma y obszar, estymator regresyjny, analiza skupie%. 

 

I. WPROWADZENIE 

 

Ró$norodno"& postaci estymatorów parametrów populacji i podpopulacji  

w metodzie reprezentacyjnej, a w tym w statystyce ma ych obszarów, wynika  

z potrzeby poszukiwania takich estymatorów, które pozwalaj# otrzymywa& osza-

cowania obci#$one ma ymi b !dami. Jedn# z mo$liwo"ci zwi!kszenia dok adno-

"ci ocen parametrów w procesie estymacji jest wykorzystanie zmiennych po-

mocniczych. W statystyce ma ych obszarów s# one stosowane na przyk ad przy 

estymacji regresyjnej (por. Cz. Bracha (1996), J. Paradysz (1998), J. Kordos 

(1999), Cz. Doma%ski i K. Pruska (2001), J. N. K. Rao (2003), E. Go ata (2004), 

K. Pruska (2006)). Dobór zmiennych pomocniczych i danych pomocniczych, 

czyli podzbioru zbioru warto"ci zmiennych pomocniczych dla populacji, mo$e 

by& zwi#zany z wyznaczaniem grupy ma ych obszarów podobnych do badanego 

ma ego obszaru. Do utworzenia takiej grupy mog# by& wykorzystane metody 

klasyfikacji danych. 

W pracy tej analizowany jest problem estymacji regresyjnej dla ma ych ob-

szarów w przypadku wykorzystania dwóch zmiennych pomocniczych. 

                                                 
* Dr hab., prof. nadzw U', Katedra Metod Statystycznych,Uniwersytet 'ódzki. 
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II. ESTYMATORY REGRESYJNE #REDNIEJ  

DLA MA!EGO OBSZARU 

 

Estymatory regresyjne w statystyce ma ych obszarów mog# przybiera& ró$-

ne postaci w zale$no"ci od tego, z jakich danych korzystamy: czy z danych  

o elementach ma ych obszarów, czy z danych dotycz#cych globalnych warto"ci 

dla ma ych obszarów, czy z danych b!d#cych obserwacjami z próby otrzymanej 

w wyniku losowania warstwowego, czy innego typu losowania i na przyk ad 

podzielonej na warstwy. W pracy tej analizowana jest dok adno"& ocen uzyski-

wanych na podstawie dwóch estymatorów regresyjnych "redniej dla ma ego 

obszaru, do konstrukcji których wykorzystane s# dwie zmienne pomocnicze. 

Za ó$my, $e badana populacja podzielona jest na H warstw i D ma ych ob-

szarów (domen). Niech Y oraz X1 i X2 oznaczaj#, odpowiednio, badan# zmienn#  

i zmienne pomocnicze w populacji i ma ym obszarze. Niech dY  b!dzie "redni# 

zmiennej Y w d-tym ma ym obszarze, gdzie d = 1,...,D. 

W przypadku gdy wykorzystujemy dwie zmienne pomocnicze X1 i X2, esty-

matory regresyjne "redniej dY mog# przybra& posta&: 
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gdzie 

dy  – "rednia z próby dla zmiennej Y dla d-tego ma ego obszaru ; 

idX  – "rednia dla zmiennej Xi dla d-tego ma ego obszaru, i = 1, 2;  

idx  – "rednia z próby dla zmiennej Xi dla d-tego ma ego obszaru, i = 1, 2 ; 
*
i  – parametr przy zmiennej Xi liniowej funkcji regresji zmiennej Y wzgl!-

dem zmiennych X1 i X2 wyznaczony na podstawie próby wylosowanej z popula-

cji, i =1, 2; 
*

diU  – parametr przy zmiennej Xi liniowej funkcji regresji zmiennej Y 

wzgl!dem zmiennych X1 i X2 wyznaczony na podstawie próby dla grupy Ud 

podobnych ma ych obszarów, i = 1, 2. 

(rednie dy i idx wyznaczane s# z uwzgl!dnieniem zastosowanego schematu 

losowania próby. 

Estymatory )(
1

dT  i )(
2

dT  s# estymatorami syntetycznymi i mog# by& stoso-

wane wtedy, gdy relacje mi!dzy rozpatrywanymi parametrami w ma ym obsza-
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rze i ca ej populacji (w przypadku estymatora )(
1

dT ) lub w ma ym obszarze  

i cz!"ci populacji (w grupie Ud w przypadku estymatora )(
2

dT ) s# takie same. 

Warto"ci estymatora )(
1

dT  wyznaczane s# na podstawie próby dla d-tego ma ego 

obszaru i próby z ca ej populacji oraz informacji o zmiennych pomocniczych dla 

d-tego ma ego obszaru, a estymatora )(
2

dT  na podstawie próby dla d-tego ma ego 

obszaru i próby dla wybranej grupy Ud ma ych obszarów oraz informacji  

o zmiennych pomocniczych dla d-tego ma ego obszaru. Powstaje pytanie, który 

z tych estymatorów stosowa&, aby uzyska& oszacowanie "redniej dla ma ego 

obszaru z wi!ksz# dok adno"ci#.  

Przy estymacji regresyjnej mo$na równie$ rozpatrywa& wi!cej ni$ dwie 

zmienne pomocnicze. 

 

III. MIARY PODOBIE STWA MA!YCH OBSZARÓW 

 

Wyró$nione w populacji ma e obszary mog# charakteryzowa& si! ró$nym 

stopniem podobie%stwem ze wzgl!du na okre"lone kryterium. Do wyznaczenia 

grupy podobnych ma ych obszarów mo$na wykorzystywa& metody analizy sku-

pie%. W literaturze zaprezentowanych jest wiele metod klasyfikacji danych (por. 

np. Grabi%ski, Wydymus, Zelia" (1989), Ostasiewicz (1998)). Pozwalaj# one na 

grupowanie obiektów wielowymiarowych tzn. opisanych za pomoc# kilku cech, 

których warto"ci odpowiadaj#ce danym obiektom s# wspó rz!dnymi tych obiek-

tów w odpowiednich przestrzeniach. W przypadku ma ych obszarów, b!d#cych 

podzbiorami ca ej rozpatrywanej populacji, mo$na okre"li& charakterystyki licz-

bowe, przyporz#dkowane ma ym obszarom, ze wzgl!du na które porównuje si! 

ma e obszary. Metody taksonomiczne stosowane s# wówczas w odniesieniu do 

tych charakterystyk. W pracy tej wykorzystana zosta a metoda porz#dkowania 

liniowego, w której porz#dkowaniu podlegaj# rangi odpowiadaj#ce ma ym obsza-

rom. W przypadku stosowania estymatora regresyjnego )(
2

dT  do klasyfikacji ma ych 

obszarów mo$na zaproponowa& wykorzystanie oszacowa% warto"ci parametrów 

funkcji regresji wyznaczanych dla ka$dego ma ego obszaru oddzielnie, je$eli mo$-

liwe jest wyznaczenie tych parametrów. Miar# podobie%stwa dwóch ma ych obsza-

rów mog aby by& miara podobie%stwa odpowiadaj#cych im funkcji regresji. 

W pracy rozpatrywane s# trzy miary podobie%stwa dwóch ma ych obszarów: 

MR – modu  ró$nicy "rednich z rang, przyporz#dkowanych warto"ciom "red-

niej z próby dla badanej zmiennej i "rednim zmiennych pomocniczych w popu-

lacji, odpowiadaj#cych poszczególnym ma ym obszarom; 

ME – odleg o"& euklidesowa wektorów parametrów funkcji regresji wyzna-

czonych metod# najmniejszych kwadratów (MNK) dla ma ych obszarów na 

podstawie prób dla tych ma ych obszarów ; 
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MCH – miara okre"lona wzorem (miara podobie%stwa i-tego i j-tego ma ego 

obszaru, gdy ji $ ): 
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oraz 

l

T

l ee  – suma kwadratów reszt odpowiadaj#ca modelowi liniowemu wyzna-

czonemu za pomoc# MNK na podstawie próby dla l-tego ma ego obszaru, l = i, j; 

** eeT – suma kwadratów reszt odpowiadaj#ca modelowi liniowemu wyzna-

czonemu za pomoc# MNK na podstawie prób dla i-tego i j-tego ma ego obszaru 

z warunkiem ograniczaj#cym warto"ci parametrów (parametry przy tych samych 

zmiennych dla obu ma ych obszarów s# takie same); 

nl – liczebno"& próby dla l-tego ma ego obszaru, l = i, j; 

k – liczba parametrów funkcji regresji. 

Warto"& miary MCH to warto"& statystyki testu Chow’a. W pracy tej jest ona 

traktowana jedynie jako miara podobie%stwa dwóch funkcji regresji. Nie s# tu 

sprawdzane za o$enia, przy których mo$na stosowa& test Chow’a, a ponadto 

wnioskowanie nie jest prowadzone na podstawie prób prostych. 

Dla ustalonego ma ego obszaru najbardziej podobny do niego ze wzgl!du na 

dan# miar! (MR, ME albo MCH) jest ten ma y obszar spo"ród pozosta ych, dla 

którego miara ta przyjmuje najmniejsz# warto"&. 

 

IV. ANALIZA U$YTECZNO#CI MIAR PODOBIE STWA MA!YCH 

OBSZARÓW W ESTYMACJI REGRESYJNEJ 

 

Analiza prowadzona jest dla populacji utworzonej z gmin miejskich, wiej-

skich oraz miejsko-wiejskich w Polsce w 2005 r. 

Rozpatrywane s# trzy zmienne: 

! wydatki gminy na 1 mieszka%ca (badana zmienna), 

! dochody gminy na 1 mieszka%ca (zmienna pomocnicza), 

! inwestycje gminy na 1 mieszka%ca (zmienna pomocnicza). 

Populacja podzielona jest na trzy warstwy: 

! gminy miejskie, 

! gminy wiejskie, 

! gminy miejsko-wiejskie. 
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W populacji wyró$nionych jest sze"& ma ych obszarów: 

! I region – centralny (491 gmin), 

! II region – po udniowy (349 gmin), 

! III region – wschodni (592 gmin), 

! IV region – pó nocno-zachodni (423 gmin), 

! V region – po udniowo-zachodni (240 gmin), 

! VI region – pó nocny (383 gmin). 

Z populacji gmin losowane by y próby o liczebno"ci stanowi#cej ok. 10%  

liczebno"ci populacji (z dok adno"ci# do liczby ca kowitej). Zastosowano sche-

mat losowania warstwowego, przy czym z ka$dej warstwy losowano gminy  

w sposób indywidualny, zale$ny.  

Losowanie prób z populacji powtarzano 1000 razy. Na podstawie ka$dej 

próby wyznaczone zosta y warto"ci estymatorów 
)(

1

dT , 
)(

2

dT  dla ka$dego ma e-

go obszaru oraz wzgl!dny "redni b #d oceny okre"lony wzorem: 
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gdzie )(d
kiT  oznacza warto"& estymatora )(d

kT  dla i-tej próby, i=1,...,1000,  

d = 1,...,6, k = 1,2. 

W badaniu estymator )(
2

dT  by  rozpatrywany w przypadku, gdy grupa po-

dobnych ma ych obszarów sk ada a si! z NU = 2, 3, 4, 5 ma ych obszarów (dany 

ma y obszar i 1!NU najbardziej podobnych do niego). Analizowany by  rów-

nie$ wariant, w którym NU = 1, czyli grup! Ud tworzy  tylko jeden wybrany 

ma y obszar. Mo$e bowiem wyst#pi& sytuacja, w której wykorzystywanie in-

formacji o innych ma ych obszarach nie poprawi dok adno"ci oszacowa%. 

Nast!pnie badana populacja gmin zosta a zmodyfikowana poprzez transfor-

macje warto"ci zmiennej Y lub X2 ( przy ustalonych dochodach gmin rozpatry-

wano ró$ne warianty poziomu wydatków i inwestycji). Ponownie losowane by y 

próby z tak otrzymanych populacji i estymowana "rednia zmiennej Y w ka$dym 

ma ym obszarze. 

W pracy tej przedstawione s# wyniki estymacji uzyskane na podstawie 1000 

prób wylosowanych z populacji rozpatrywanych gmin (wariant Mod0) oraz 

1000 prób z ka$dej z dwóch modyfikacji tej populacji (warianty Mod1 i Mod2). 

W wybranych wariantach daje si! zauwa$y& ma e obszary coraz mniej podobne 

do innych. 

Modyfikacja oznaczona symbolem Mod1 polega a na pomno$eniu warto"ci 

zmiennej X2 dla gmin nale$#cych do I regionu przez 2,5, do II regionu przez 3,5, 
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do III regionu przez 9,0, do IV regionu przez 1,4, do V regionu przez 3,5, do VI 

regionu przez 3,0.  

Modyfikacja Mod2 polega a na pomno$eniu warto"ci zmiennej Y przez 0,8 

dla gmin z I, II i III regionu oraz przez 1,5 dla gmin z V i VI regionu. Warto"ci 

zmiennej Y dla regionu IV pozosta y bez zmian, a warto"ci zmiennej pomocni-

czej X2 by y takie jak w wariancie Mod1. 

Wyniki oblicze% przedstawione s# w tablicach 1–7, przy czym "rednie 

wzgl!dne b !dy oszacowa% zaprezentowane s# tylko dla jednego ma ego obszaru 

(dla I regionu). 

W tablicach 1–3 przedstawione s# "rednie z warto"ci rozpatrywanych miar 

podobie%stwa ma ych obszarów uzyskane na podstawie 1000 prób w przypadku 

ka$dego wariantu populacji, tzn. Mod0, Mod1 i Mod2. W przypadku miary MCH 

przyj!to, $e ,0#CHM  gdy rozpatrywane jest podobie%stwo dwóch tych samych 

ma ych obszarów. Mo$na zauwa$y&, $e warto"ci miar MR, ME i MCH w ró$ny 

sposób porz#dkuj# ma e obszary ze wzgl!du na rosn#ce warto"ci tych miar. Po-

nadto ze wzgl!du na charakter miary MR jej warto"ci s# najmniej zró$nicowane 

w porównaniu z warto"ciami miar ME i MCH. Ta ostatnia miara wykazuje wi!k-

sze zró$nicowanie warto"ci w przypadku wariantu populacji Mod1 w porówna-

niu z Mod0 i jeszcze wi!ksze w przypadku wariantu Mod2 w porównaniu  

z Mod0 i Mod1. Efekty tego daj# si! zaobserwowa& w tablicach 4–6. Podane s# 

w nich liczby przypadków w"ród 1000 prób, dla których b #d oszacowania 

otrzymanego za pomoc# estymatora )(
1

dT  (oznaczony przez BL( )(
1

dT )) jest 

wi!kszy od b !du oszacowania otrzymanego za pomoc# estymatora )(
2

dT  (ozna-

czonego przez BL( )(
2

dT )). W tablicy 7. podane s# warto"ci "redniego wzgl!dne-

go b !du oszacowa% parametru 1Y  otrzymane na podstawie 1000 prób. W tabli-

cach 8 i 9 zaprezentowane s#, odpowiednio, warto"ci miar podobie%stwa ma ych 

obszarów i "redniego wzgl!dnego b !du oszacowa% uzyskane na podstawie jed-

nej próby. W badaniach empirycznych tego typu wyniki mog# by& wykorzysty-

wane do podj!cia decyzji o wyborze estymatora i miary podobie%stwa. W tabli-

cach 7 i 9 wida&, jak du$# popraw! dok adno"ci oszacowania mo$na otrzyma&, 

wykorzystuj#c estymator )(
2

dT . 

Otrzymane wyniki "wiadcz# o tym, $e warto stosowa& estymator regresyjny 
)(

2
dT  zamiast estymatora )(

1
dT . Nie we wszystkich przypadkach estymator )(

2
dT  

charakteryzowa  si! wi!ksz# dok adno"ci# ni$ estymator ,)(
1

dT  ale w wi!kszo"ci 

rozpatrywanych wariantów w ponad po owie przypadków pozwoli  uzyska& 

mniejsze "rednie b !dy. Mo$na równie$ zauwa$y&, $e zastosowanie estymatora 
)(

2
dT  jest bardziej wskazane, gdy ma e obszary s# bardziej zró$nicowane (np.  

w wariancie Mod2). W przypadku gdy warto"ci miar podobie%stwa ma o ró$ni# 



Zastosowanie analizy skupie% w estymacji regresyjnej… 

 

43 

si! w poszczególnych ma ych obszarach, b #d oszacowania mo$e nie by& mniej-

szy w porównaniu z b !dem oszacowania dla estymatora .)(
1

dT  Bardziej istotna 

staje si! wówczas liczebno"& próby, która jest wi!ksza w przypadku estymatora 

.)(
1

dT  Otrzymane wyniki wskazuj# równie$ na mniejsz# przydatno"& miary ME 

do oceny podobie%stwa ma ych obszarów ni$ miar MR i MCH. Ma na to wp yw 

du$e zró$nicowanie oszacowa% wyrazów wolnych. Wydaje si! (uzyskane wyni-

ki nie s# analitycznym dowodem), $e miara MCH umo$liwia najlepszy dobór 

ma ych obszarów podobnych do danego.  

Eksperymenty, w których jednocze"nie ustalona jest liczba podobnych ma-

 ych obszarów i ograniczone s# warto"ci miar podobie%stwa, s# trudne do prze-

prowadzenia, poniewa$ nie wiadomo, jakie warto"ci miar podobie%stwa nale$y 

uwzgl!dnia&. Nie s# to miary unormowane. Problemy te wymagaj# dalszych 

analiz. 

 
Tablica 1. (rednie z warto"ci miary podobie%stwa dla wariantu populacji Mod0 

wyznaczone na podstawie 1000 prób 

Region 
Region 

II III IV V VI 

Miara MR 

I 0,5803 1,4313 0,7250 0,6993 0,5340 

II 0,0000 1,2983 0,9213 0,8777 0,6050 

III 1,2983 0,0000 1,9563 2,0200 1,1220 

IV 0,9213 1,9563 0,0000 0,6210 1,0190 

V 0,8777 2,0200 0,6210 0,0000 1,0767 

Miara ME 

I 295,8 226,0 395,7 287,1 401,4 

II  0,0 260,1 522,7 390,6 500,4 

III 260,1  0,0 442,0 303,8 420,4 

IV 522,7 442,0  0,0 315,3 395,9 

V 390,6 303,8 315,3  0,0 362,5 

Miara MCH 

I 3,8705 4,0414 8,3940 3,2217  10,2552 

II 0,0000 3,2903 10,0995 4,7419 8,8812 

III 3,2903 0,0000 9,5528 4,0265 9,8672 

IV 10,0995 9,5528 0,0000 3,1665 6,9112 

V 4,7419 4,0265 3,1665 0,0000 3,7851 

)ród o: Obliczenia w asne. 
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Tablica 2. (rednie z warto"ci miary podobie%stwa dla wariantu populacji Mod1  

 wyznaczone na podstawie 1000 prób 

Region 
Region 

II III IV V VI 

Miara MR 

I 0,4883 0,6833 0,5957 0,9453 0,7647 

II 0,0000 0,8543 0,7387 0,8777 0,7217 

III 0,8543 0,0000 0,8317 1,3900 1,1220 

IV 0,7387 0,8317 0,0000 1,1237 0,9490 

V 0,8777 1,3900 1,1237 0,0000 0,7333 

Miara ME 

I 295,8 226,0 395,7 287,1 401,4 

II 0,0 260,1 522,7 390,6 500,4 

III 260,1 0,0 442,0 303,8 420,4 

IV 522,7 442,0 0,0 315,3 395,9 

V 390,6 303,8 315,3 0,0 362,5 

Miara MCH 

I 4,9599 8,8140 11,6938 3,4305 9,4247 

II 0,0000 315,3000 15,6422 4,7419 9,8955 

III 315,3000 0,0000 18,1195 7,0508 15,9207 

IV 15,6422 18,1195 0,0000 12,0505 12,5468 

V 4,7419 7,0508 12,0505 0,0000 4,8738 

)ród o: Obliczenia w asne. 

 

Tablica 3. (rednie z warto"ci miary podobie%stwa dla wariantu populacji Mod2  

 wyznaczone na podstawie 1000 prób 

Region Region 

II III IV V VI 

Miara MR 

I 0,2917 0,6730 0,1400 1,1397 1,0697 

II 0,0000 0,6700 0,2397 1,1287 1,0587 

III 0,6700 0,0000 0,8017 1,7987 1,7287 

IV 0,2397 0,8017 0,0000 1,0730 1,0030 

V 1,1287 1,7987 1,0730 0,0000 0,0700 

Miara ME 

I 236,6 180,8 403,0 425,9 608,0 

II  0,0 208,0 505,4 513,5 689,5 

III 208,0  0,0 446,8 454,7 636,1 

IV 505,4 446,8  0,0 354,9 516,3 

V 513,5 454,7 354,9  0,0 543,7 

Miara MCH 

I 4,960 8,814 76,594 380,6 470,0 

II 0,000 4,675 72,479 375,0 401,4 

III 4,675 0,000 87,343 447,0 475,4 

IV 72,479 87,343 0,000 92,6 151,8 

V 375,000 447,000 92,600 0,0 4,9 

)ród o: Obliczenia w asne. 
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Tablica 4. Liczba przypadków (na 1000) zaj"cia nierówno"ci BL(
( )

1
d

T ) > BL(
( )
2

d
T ) dla MR 

Region 
Wariant NU 

I II III IV V VI 

Mod0 

1 

2 

3 

4 

5 

390 

416 

451 

468 

477 

557 

541 

531 

534 

477 

520 

507 

524 

509 

546 

574 

574 

569 

558 

530 

563 

552 

511 

461 

461 

591 

551 

533 

530 

528 

Mod1 

1 

2 

3 

4 

5 

394 

412 

453 

470 

434 

547 

537 

533 

524 

477 

527 

533 

539 

527 

526 

603 

590 

588 

519 

511 

611 

583 

569 

570 

546 

628 

602 

590 

593 

577 

Mod2 

1 

2 

3 

4 

5 

675 

706 

739 

675 

661 

677 

643 

657 

613 

576 

681 

686 

705 

716 

685 

717 

698 

688 

673 

696 

702 

666 

606 

647 

652 

650 

639 

573 

648 

633 

)ród o: Obliczenia w asne. 

 

 

Tablica 5. Liczba przypadków (na 1000) zaj"cia nierówno"ci BL(
( )

1
d

T ) > BL(
( )
2

d
T )dla ME 

Region 
Wariant NU 

I II III IV V VI 

 

Mod0 

 

 

2 

3 

4 

5 

406 

426 

465 

453 

544 

555 

560 

573 

537 

554 

557 

547 

600 

584 

602 

598 

565 

559 

528 

513 

604 

574 

578 

572 

 

Mod1 

2 

3 

4 

5 

418 

436 

432 

438 

550 

542 

527 

552 

547 

565 

541 

557 

630 

625 

604 

601 

593 

568 

520 

499 

612 

566 

571 

571 

 

Mod2 

2 

3 

4 

5 

603 

553 

491 

493 

601 

568 

526 

499 

558 

531 

499 

515 

646 

655 

606 

558 

565 

534 

529 

469 

549 

534 

553 

509 

)ród o: Obliczenia w asne. 

 

 

 

 

 

 

 



Krystyna Pruska 

 

46 

Tablica 6. Liczba przypadków (na 1000) zaj"cia nierówno"ci BL(
( )

1
h

T ) > BL(
( )
2

h
T ) dla MCH 

Region 
Wariant NU 

I II III IV V VI 

Mod0 

2 

3 

4 

5 

407 

415 

430 

452 

544 

556 

557 

565 

537 

528 

538 

538 

600 

593 

594 

570 

589 

579 

582 

565 

611 

609 

621 

632 

Mod1 

2 

3 

4 

5 

425 

454 

465 

466 

560 

526 

529 

529 

553 

557 

562 

537 

624 

623 

606 

597 

599 

596 

557 

520 

630 

634 

630 

598 

Mod2 

2 

3 

4 

5 

718 

725 

757 

729 

675 

685 

677 

661 

683 

695 

720 

665 

660 

684 

687 

686 

666 

533 

619 

536 

671 

559 

603 

521 

)ród o: Obliczenia w asne. 

 

 

 

Tablica 7. Warto"ci "redniego wzgl!dnego b !du oszacowa% parametru 1Y  

wyznaczonego na podstawie 1000 prób  

 

Mod0 Mod1 Mod2 

Estymator Estymator Estymator  

NU (1)
1T  

(1)
2T  

(1)
1T  

(1)
2T  

(1)
1T  

(1)
2T  

Miara MR 

1 

2 

3 

4 

5 

0,0147 

0,0175 

0,0165 

0,0158 

0,0154 

0,0150 

0,0143 

0,0175 

0,0159 

0,0151 

0,0146 

0,0144 

0,0303 

0,0175 

0,0193 

0,0180 

0,0214 

0,0245 

Miara ME 

2 

3 

4 

5 

0,0147 

0,0161 

0,0153 

0,0148 

0,0145 

0,0143 

0,0157 

0,0146 

0,0142 

0,0139 

0,0303 

0,0332 

0,0331 

0,0345 

0,0335 

Miara MCH 

2 

3 

4 

5 

0,0147 

0,0162 

0,0157 

0,0153 

0,0146 

0,0143 

0,0160 

0,0152 

0,0146 

0,0139 

0,0303 

0,0149 

0,0144 

0,0175 

0,0246 

)ród o: Obliczenia w asne. 
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Tablica 8. Warto"ci miary podobie%stwa wyznaczone na podstawie jednej próby  

dla pierwszego regionu 

Region 
Miara 

II III IV V VI 

Mod0 

MR 0,667 1,667 1,000 1,000 0,667 

ME 156,5 228,2 178,7 448,6 329,0 

MCH 0,299 3,734 2,151 0,998 0,862 

Mod1 

MR 0,333 0,667 0,333 1,333 0,333 

ME 156,5 228,2 178,7 448,6 329,0 

MCH 1,313 13,743 6,890 1,554 1,065 

Mod2 

MR 0,333 0,667 0,000 1,000 1,000 

ME 125,2 182,5 192,5 721,4 541,9 

MCH 1,313 13,743 65,006 263,098 412,718 

)ród o: Obliczenia w asne. 

 

 

Tablica 9. Warto"ci "redniego wzgl!dnego b !du oszacowa% parametru 1Y  

wyznaczonego na podstawie jednej próby 

Mod0 Mod1 Mod2 

Estymator Estymator Estymator NU 
(1)

1T  
(1)
2T  

(1)
1T  

(1)
2T  

(1)
1T  

(1)
2T  

Miara MR 

1 

2 

3 

4 

5 

0,0012 

0,00186 

0,00497 

0,00251 

0,00027 

0,00084 

0,0038 

0,00186 

0,00258 

0,00102 

0,00205 

0,00497 

0,0359 

0,00186 

0,02036 

0,01846 

0,01937 

0,02390 

Miara ME 

2 

3 

4 

5 

0,0012 

0,00497 

0,00093 

0,00292 

0,00222 

0,0038 

0,00463 

0,00334 

0,00590 

0,00497 

0,0359 

0,00463 

0,01139 

0,01937 

0,03447 

Miara MCH 

2 

3 

4 

5 

0,0012 

0,00497 

0,00251 

0,00005 

0,00084 

0,0038 

0,00497 

0,00251 

0,00005 

0,00084 

0,0359 

0,00463 

0,01139 

0,01937 

0,02390 

)ród o: Obliczenia w asne. 
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V. UWAGI KO COWE 

 

Przedstawiona w pracy analiza b !dów oszacowa% "redniej dla ma ego ob-

szaru uzyskiwanych za pomoc# dwóch rozpatrywanych estymatorów regresyj-

nych nie pozwala jednoznacznie wskaza&, który z tych estymatorów charaktery-

zuje si! wi!ksz# precyzj# oszacowa%. Otrzymane wyniki wskazuj# jednak na 

mo$liwo"& poprawienia dok adno"ci ocen "redniej poprzez wyeliminowanie ze 

zbioru wszystkich ma ych obszarów tych, które s# najmniej podobne do danego 

ze wzgl!du na zaproponowane miary podobie%stwa i wykorzystanie informacji o 

pozosta ych w procesie estymacji. Miary te mo$na równie$ wykorzysta& do 

sprawdzenia prawdziwo"ci za o$enia o podobie%stwie ma ych obszarów przyj-

mowanego przy estymacji syntetycznej. 

W badaniach empirycznych decyzj! o wyborze estymatora mo$na podej-

mowa& na podstawie warto"ci b !du "redniokwadratowego. 
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APPLICATION OF CLUSTER ANALYSIS IN REGRESSION ESTIMATION  

FOR SMALL AREAS 
 

Abstract 
 

Information about the whole population or its part are used in the regression estimation of 

small area parameters. 

In the paper the possibilities of application of cluster analysis methods are considered in case 

of determining the group of similar small areas. The studies of a similarity of subpopulations are 

conducted on the basis of studies of similarity of regression function and similarity of ranks for 

small areas. The results of simulation analysis of precision of regression estimators are presented 

in case of using two auxiliary variables. 


