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W opracowaniu tym autor rozwa a przes anki stosowania okre lonej interpretacji prawdopodobie stwa 

w zmieniaj cej si  rzeczywisto ci. Uzasadnia trudno ci z wykorzystaniem klasycznej i cz sto ciowej 

(statystycznej) interpretacji w wielu praktycznych sytuacjach niepewno ci. Zarz dzanie ryzykiem wymaga  

mo e cz sto odwo ania si  do ocen ekspertów i stosowania personalistycznej lub – znanej pod inn  

nazw  – subiektywnej interpretacji prawdopodobie stwa, wywodz cej si  z prac L. Savage’a i T. Bayesa. 

O kontrowersjach zwi zanych z takim rozumieniem prawdopodobie stwa, a tak e o sposobach agregacji 

ocen ekspertów traktuje ostatni fragment opracowania.
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The author considers reasons for the applications of particular interpretations of probability in dynamic 

reality. He also justifies difficulties with the use of classical and frequency interpretations in many 

practical cases. Risk management may require appealing to experts' opinions and implementing the 

personal (subjective) interpretation of probability developed by T. Bayes and L. Savage. The last part 

of the paper discusses controversies raised by those interpretations, and presents ways of combining 

experts' evaluations of probability.
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1. Wprowadzenie

Zarz dzanie ryzkiem jest procesem, w którym oprócz wa nych aspektów 
finansowych, pojawiaj  si  nie mniej wa ne aspekty probabilistyczne, zwi -
zane z niepewno ci  co do realizacji zdarze , maj cych wp yw na zaistnie-
nie lub niezaistnienie okre lonego ryzyka. Efektywne zarz dzanie ryzykiem 
– stwierdzaj  D. Hillson i D. Hulett (2004, s. 1) – wymaga oszacowania 
z natury swojej niepewnych zdarze  i okoliczno ci, w odniesieniu do dwóch 
wymiarów: probabilistycznego – na ile prawdopodobne jest wyst pienie tych 
zdarze  lub okoliczno ci, oraz warto ciowego – jaki by by efekt finansowy 
(lub inny), gdyby si  one rzeczywi cie zrealizowa y. W a ciwe oszacowanie 
prawdopodobie stw tych zdarze  i okoliczno ci, traktowanych jako czyn-
niki ryzyka, warunkuje poprawne przypisanie im odpowiednich priorytetów 
i dzia a  na dalszych etapach procesu zarz dzania ryzykiem. W praktycznych 
sytuacjach nie jest atwo zaproponowa  uniwersalne sposoby szacowania 
tych prawdopodobie stw. Klasyczna teoria prawdopodobie stwa okazuje 
si  w wielu przypadkach nieadekwatna, ze wzgl du na za o enia, które 
w dynamicznie zmieniaj cej si  rzeczywisto ci s  trudne do spe nienia.

Celem tego opracowania jest przedyskutowanie wspó czesnych wyzwa , 
jakie podejmuj  zarz dzaj cy ryzykiem w odniesieniu do metod i technik 
szacowania prawdopodobie stw, w tym do wykorzystania do tych celów 
coraz bogatszych zbiorów danych (Big Data) oraz ocen ekspertów. 

W wielu codziennych sytuacjach, w których oceni  trzeba prawdopodo-
bie stwa pewnych zdarze , oceny s  oparte nie na prostych, modelowych 
schematach znanych z podr czników rachunku prawdopodobie stwa, lecz 
albo na obserwowanej cz sto ci tych zdarze , albo te  (cz ciej) na wiedzy 
i subiektywnym do wiadczeniu badacza czy eksperta. Wydaje si , e wraz 
z rosn cymi mo liwo ciami komputerowego gromadzenia i przetwarzania 
informacji oraz wydobywania z nich wiedzy wzrasta  b dzie rola cz sto-
ciowej i personalistycznej interpretacji prawdopodobie stwa. Obie one 

wymagaj  krytycznego omówienia, zw aszcza w konfrontacji z rzeczywisto-
ci , która coraz trudniej poddaje si  modelowaniu znanemu nam sprzed 

epoki Big Data.

2. Ograniczenia klasycznej interpretacji prawdopodobie stwa

Poj cie prawdopodobie stwa i jego rola w procesie poznania stanowi y 
przedmiot dyskusji filozoficznych zanim powsta a jego pierwsza definicja. 
Gottfried W. Leibniz (1646–1716), filozof i matematyk, pisa  na prze omie 
XVII i XVIII wieku: „Ale nie spieraj c si  o s owa, znajduj , e zbadanie 
stopni prawdopodobie stwa by oby rzecz  bardzo wa n , a nie mamy go 
jeszcze i to jest jeden z wielkich braków naszej logiki. Bo gdyby nie mo na 
rozstrzygn  jakiego  pytania w sposób bezwzgl dny, mo na by zawsze ozna-
czy  stopie  prawdopodobie stwa ex datis (z danych), a w konsekwencji 
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w sposób rozs dny os dzi , która strona przewa a” (1955, s. 166). Do czasów 
wspó czesnych pozosta o prawdopodobie stwo najlepsz  miar  niepewno ci 
zdarze , i to miar , której zastosowania – tak jak wyobra a  to sobie Leibniz 
– w du ej mierze oparte s  na dost pnych danych (liczbowych). W czenie 
rachunku prawdopodobie stwa do wielu zagadnie  ycia gospodarczego 
i spo ecznego by o z jednej strony konsekwencj  stopniowego poznawania 
stochastycznej natury rzeczywisto ci, w której pe ne zdeterminowanie zjawisk 
okaza o si  nader rzadkim przypadkiem, z drugiej za  – by o skutkiem roz-
woju samej teorii prawdopodobie stwa. Nie powinno wi c dziwi , e swoj  
monografi  pt. Probability for Risk Management jej autorzy M.J. Hassett 
i D.G. Stewart rozpoczynaj  zdaniem (2009, s. 1): „Teoria prawdopodobie -
stwa jest wykorzystywana w podejmowaniu decyzji i zarz dzaniu ryzykiem 
przez ca y okres rozwoju wspó czesnej cywilizacji”. 

Klasyczna interpretacja prawdopodobie stwa, wywodz ca si  z prac 
B. Pascala (1623–1662), J. Bernoulliego (1654–1705) i P. Laplace’a 
 ( 1749–1827), mimo e najstarsza, jest uwa ana cz sto za najbardziej odpo-
wiadaj c  potocznemu rozumieniu prawdopodobie stwa i najbli sz  intuicji 
zwyk ego cz owieka. Interpretacja ta oparta jest na koncepcji jednakowo 
mo liwych zdarze , przy czym poj cie jednakowo mo liwe zdarzenia rozpa-
truje si  w terminach innych ni  prawdopodobie stwo. Prawdopodobie -
stwo zdarzenia definiuje si  jako stosunek liczby przypadków sprzyjaj cych 
danemu zdarzeniu do liczby wszystkich, jednakowo mo liwych przypadków. 

ci lej, definicja ta brzmi: je eli zdarzenie A mo na zdekomponowa  na m 
przypadków nale cych do grupy n wy czaj cych si , jednakowo mo liwych, 
wyczerpuj cych wszystkie mo liwo ci przypadków, to prawdopodobie stwo 
zdarzenia A jest równe:

 P(A) =
m
n

 .

Mimo i  dla niektórych osób zajmuj cych si  zarz dzaniem ryzykiem 
mo e to by  najlepiej zrozumia a interpretacja prawdopodobie stwa, to 
znaczenie jej w praktycznych sytuacjach decyzyjnych jest mocno ograniczone. 
Ograniczenia te wynikaj  z samej istoty interpretacji klasycznej, w której 
zak ada si , e dane zdarzenie mo na zdekomponowa  na przeliczaln  liczb  
jednakowo mo liwych przypadków. W wielu praktycznych sytuacjach nie 
sposób za o enia takiego przyj . Rzeczywisto , w której funkcjonujemy, 
jest na tyle zmienna i zró nicowana, e spe nienie wspomnianego za o enia 
czyni bardzo trudnym. Nie sposób na przyk ad zastosowa  tej interpretacji do 
obliczania prawdopodobie stw takich zdarze , jak: niewyp acalno  klienta 
po roku od udzielenia mu kredytu, uzyskanie okre lonej przedzia owo kwoty 
przychodu przez przedsi biorstwo po zako czeniu zadania inwestycyjnego, 
wzrost kursu szwajcarskiego franka wzgl dem z otego powy ej okre lonego 
poziomu itp. Zdarze  takich jest szczególnie wiele w zarz dzaniu ryzykiem 
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w przedsi biorstwie. Niepowtarzalno  wielu okoliczno ci towarzysz cych 
czynnikom ryzyka w funkcjonowaniu podmiotów gospodarczych i instytucji 
sprawia, e modelowanie zak adaj ce jednakowo mo liwe przypadki (sytu-
acje) staje si  w du ym stopniu nieadekwatne. Wspó cze nie zastosowania 
interpretacji klasycznej prawdopodobie stwa ograniczaj  si  praktycznie do 
w skiego kr gu zagadnie  modelowych (rzut kostk , losowanie kul z urny), 
procesów technicznych (niezawodno  maszyn i urz dze ) i gier hazardo-
wych. Trudno  w jej stosowaniu tkwi nie tylko w niemo no ci dekompozycji 
danego zdarzenia na jednakowo mo liwe przypadki, ale tak e w niejedno-
znaczno ci samego poj cia jednakowo mo liwych zdarze  (por. na przyk ad 
znany w probabilistyce paradoks Bertranda). 

Klasyczna interpretacja prawdopodobie stwa odegra a wa n  rol  w roz-
woju rachunku prawdopodobie stwa i jego zastosowa . Sta a si  ród em 
wszystkich kolejnych interpretacji prawdopodobie stwa, które zmierza y do 
dostosowania teorii prawdopodobie stwa do wymogów zmieniaj cej si  rze-
czywisto ci. By a ponadto podstaw  do sformu owania cz sto ciowej inter-
pretacji prawdopodobie stwa, u ytecznej zarówno w zarz dzaniu ryzykiem, 
jak i we wnioskowaniu statystycznym (szerzej por. Szreder, 1994). 

3. Powtarzalno  zdarze  i cz sto ciowa interpretacja 
prawdopodobie stwa

W przeciwie stwie do klasycznej interpretacji, odwo uj cej si  do w a-
ciwo ci samego przedmiotu lub mechanizmu losuj cego, interpretacja cz -

sto ciowa prawdopodobie stwa nawi zuje do obserwowanej powtarzalno ci 
zdarze . Jest ona z powodzeniem stosowana w ró nych sytuacjach decyzyj-
nych, w których da si  utrzyma  za o enie o niezmiennych okoliczno ciach 
tych zdarze . Autorem matematycznych podstaw interpretacji cz sto ciowej, 
nazywanej te  statystyczn , jest R. von Mises (por. von Mises, 1957). Rozpa-
trywa  on nie pojedyncze zdarzenia, lecz ci gi identycznych zdarze , a mo -
liwo ci stosowania prawdopodobie stwa ogranicza  do pewnych szczegól-
nych sytuacji, o których pisa : „Racjonaln  koncepcj  prawdopodobie stwa, 
która stanowi jedyn  podstaw  do oblicze  prawdopodobie stwa, stosuje 
si  tylko do tych problemów, w których albo te same zdarzenia powtarzaj  
si  wiele razy, albo du a liczba identycznych zdarze  jest rozpatrywana 
w tym samym czasie. (…) Aby móc stosowa  rachunek prawdopodobie stwa, 
musimy posiada  niesko czony ci g jednostkowych obserwacji” (von Mises, 
1957, s. 11 – t um. aut.). Cz sto  wzgl dna ci gu zdarze  wykazuje – jak 
wiadomo – zbie no  do pewnej sta ej, gdy liczebno  próby wzrasta do 
niesko czono ci, a zdarzenia w ci gu pojawiaj  si  w porz dku losowym. 
W swojej interpretacji prawdopodobie stwa R. von Mises odnosi  te w a-
sno ci do niesko czonego ci gu (w oryginale – kolektywu), w którym ka de 
zdarzenie elementarne charakteryzuje si  sta  asymptotyczn  cz sto ci  
wzgl dn  i nie ma na ni  wp ywu miejsce zdarzenia w ci gu (prawdopodo-
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bie stwo danego zdarzenia mo na obliczy  na podstawie wybranego wed ug 
pewnej regu y podci gu). Prawdopodobie stwo danego zdarzenia – zgodnie 
z interpretacj  cz sto ciow  – jest granic  cz sto ci wzgl dnej wszystkich 
zdarze  elementarnych sprzyjaj cych temu zdarzeniu.

Znaczenie cz sto ciowej interpretacji prawdopodobie stwa jest obecnie 
wi ksze ni  w przesz o ci. Spowodowane jest to mo liwo ci  uzyskiwania 
wielu rzeczywistych lub symulowanych komputerowo d ugich ci gów zda-
rze  losowych. W zagadnieniach ubezpieczeniowych, w tym w szczególno-
ci w ubezpieczeniach na ycie oraz w ubezpieczeniach komunikacyjnych 

powszechnie stosowana jest w a nie cz sto ciowa interpretacja prawdopodo-
bie stwa. Konstrukcja tablic wymieralno ci i obliczenia prawdopodobie stw 
do ycia okre lonego wieku przez osob  o ustalonych charakterystykach odby-
waj  si  na podstawie du ej liczby danych demograficznych z przesz o ci. 
Podobnie przy ocenie prawdopodobie stwa, e kolejny klient nabywaj cy 
polis  ubezpieczenia komunikacyjnego spowoduje k wypadków w ci gu naj-
bli szego roku, bierze si  pod uwag  d ugie ci gi danych o ubezpieczonych 
w przesz o ci. Tablice bonus-malus, b d ce podstaw  okre lenia wielko ci 
sk adki w ubezpieczeniach samochodowych, s  równie  tworzone w opar-
ciu o dane o cz sto ci wzgl dnej okre lonych zdarze  w minionych okre-
sach. W innych zagadnieniach finansowych, zw aszcza tam, gdzie mamy do 
czynienia z d ugimi szeregami czasowymi obserwacji (notowania gie dowe, 
kursy walut), do oszacowania prawdopodobie stw wyró nionych zdarze  
najcz ciej stosuje si  równie  interpretacj  cz sto ciow . 

Zwi kszaj ce si  szybko mo liwo ci obliczeniowe komputerów sprawiaj , 
e ro nie popularno  symulacji stochastycznej jako jednej z technik badaw-

czych w wielu dziedzinach nauki i ycia gospodarczego. I mimo e wyniki 
symulacji stochastycznej nie mog  by  tak jednoznaczne, jak rezultaty wyko-
rzystania metod analitycznych, to ze wzgl du na z o ono  wielu badanych 
zjawisk i procesów, techniki te znajduj  coraz cz stsze zastosowanie w nauce 
i podejmowaniu decyzji. Zaobserwowane w wielu tysi cach eksperymentów 
prawid owo ci s  cz sto przedstawiane w kategoriach prawdopodobie stwa, 
ocenianego na podstawie cz sto ci wzgl dnej wyró nionych zdarze  w ca ym 
ci gu wykonanych eksperymentów. Jest to typowe wykorzystanie interpretacji 
cz sto ciowej prawdopodobie stwa.

Interpretacja ta, mimo rosn cego jej znaczenia, nie jest pozbawiona 
ogranicze  i s abo ci. Jej krytycy zwracaj  przede wszystkim uwag  na to, e 
powtórzenie nawet jeden raz do wiadczenia w identycznych warunkach jest 
zwykle niemo liwe. Traktowanie ci gu rzeczywistych zdarze  ekonomicznych 

(czynników ryzyka), jako zaistnia ych w tych samych warunkach, mo e 

wi c by  za o eniem zbyt odbiegaj cym od rzeczywisto ci. Zwykle bowiem 
zrealizowanie si  którego  z czynników ryzyka prowadzi do podj cia dzia-
a , maj cych na celu zapobie enie jemu w przysz o ci. Ka da taka zmiana 

powoduje, e w jakim  stopniu nieaktualne staj  si  wszystkie wcze niej 
dokonane obserwacje, a tak e obliczone na ich podstawie cz sto ci wzgl dne.
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Sytuacja decydenta lub zarz dzaj cego ryzykiem staje si  jeszcze trud-
niejsza, gdy brakuje jakichkolwiek obserwacji z przesz o ci, pozwalaj cych na 
oszacowanie prawdopodobie stw okre lonych zdarze . Ka dy kto uczestni-
czy  w opracowywaniu szczegó owych elementów zarz dzania ryzykiem wie, 
e przypisanie poszczególnym czynnikom ryzyka prawdopodobie stw ich 

realizacji stanowi niema e wyzwanie. Brak lub niewystarczaj ce dane z prze-
sz o ci sprawiaj , e adna z omówionych wy ej interpretacji prawdopodo-
bie stwa nie znajduje wówczas zastosowania. W praktycznych sytuacjach 
prawdopodobie stwo musi przekroczy  sztywne ramy za o e  interpretacji 
klasycznej i cz sto ciowej. Nie jest to jednak sytuacja nowa, wcze niej nie-
znana, albo z kategorii tych , „o których si  filozofom nie ni o”. 

Przeciwnie, potrzeb  pomiaru niepewno ci co do zdarze , które w prze-
sz o ci wyst powa y rzadko, albo nie wyst powa y wcale, rozumiano ju  
setki lat temu. Angielski logik i filozof John Stuart Mill (1806–1873) pisa : 
„Musimy pami ta , e prawdopodobie stwo jakiego  zdarzenia nie jest 
w a ciwo ci  samego tego zdarzenia, lecz jedynie nazw  stopnia, w jakim 
mamy podstaw , by tego zdarzenia oczekiwa . Prawdopodobie stwo jakiego  
zdarzenia dla jednej osoby jest rzecz  ró n  od prawdopodobie stwa tego 
samego zdarzenia dla innej, albo dla tej samej osoby, gdy zdob dzie ona 
dodatkowe dane” (1962, s. 86).

W tym krótkim cytacie kryje si  ca a istota tak zwanej personalistycznej 
lub subiektywnej interpretacji prawdopodobie stwa, której g ównymi twór-
cami byli T. Bayes, L.J. Savage, i B. de Finetti (szerzej na ten temat, wraz 
z odpowiednimi odwo aniami bibliograficznymi por. Szreder, 1994). Praw-
dopodobie stwo subiektywne staje si  szans  wsz dzie tam, gdzie trudno 
jest stopie  niepewno ci wyrazi  za pomoc  prawdopodobie stwa interpre-
towanego klasycznie lub cz sto ciowo. Prze omowe jest w tej interpretacji 
dopuszczenie subiektywnej wiedzy badacza (eksperta), jego do wiadczenia 
b d  intuicji jako pe noprawnych róde  informacji s u cych do oszacowania 
prawdopodobie stw zdarze .

S uszna jest w tym kontek cie konstatacja autora publikacji (Rzepi ski, 
2009, s. 363) stwierdzaj cego, i : „zdaniem wielu autorów, personalistyczna 
interpretacja poj cia prawdopodobie stwa jest podstaw  dla teorii podejmo-
wania decyzji. Interpretacja matematyczna nie daje takich podstaw, ponie-
wa  dotyczy wyidealizowanych, fikcyjnych sytuacji i nie ujmuje z o onego 
charakteru podejmowania decyzji w warunkach niepewno ci”. 

4. Kontrowersje wokó  personalistycznej interpretacji 
prawdopodobie stwa 

Przez personalistyczne lub subiektywne prawdopodobie stwo (subjective 

probability) tego, e jaki  s d na temat zdarzenia A jest prawdziwy, rozu-
mie si  stopie  pewno ci (degree of belief) lub przekonania danej osoby 
o prawdziwo ci tego s du. Zgodnie z t  interpretacj  prawdopodobie stwo 
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na temat zdarzenia A jest przypisane do danej osoby i mo e by  ró ne dla 
ró nych osób. W przeciwie stwie do interpretacji cz sto ciowej, prawdopo-
dobie stwo subiektywne jest traktowane personalistycznie i warunkowo ze 
wzgl du na przesz o  i na ca e otoczenie analizowanego zdarzenia. Jedynym 
ograniczeniem jest, aby zbiór prawdopodobie stw by  dla danej osoby spójny 
i nie ama  postulatu logicznej zgodno ci. „Zgodne lub spójne oszacowania 
s  dot d dopuszczalne, dopóki dana osoba czuje, e odpowiadaj  one jej 
przekonaniom” (Winkler, 1967, s. 1105 – t um. aut.). Tak wi c, danemu zda-
rzeniu nie musi koniecznie odpowiada  jedna warto  prawdopodobie stwa. 
Mo e ona by  ró na nie tylko dla ró nych osób, ale tak e dla tej samej 
osoby w ró nych momentach czasu, wyra aj c zmieniaj cy si  stan wiedzy 
tej osoby na temat danego zdarzenia i jego uwarunkowa 1.

ród o kontrowersji w takim rozumieniu prawdopodobie stwa jest oczy-
wiste. Jest nim subiektywizm poznania i do wiadczenia poszczególnych osób, 
decyduj ce o ostatecznej warto ci prawdopodobie stwa2. Cz  krytyków 
tej koncepcji, rozumiej c uwarunkowania przemawiaj ce za poszukiwaniem 
innych od klasycznej i cz sto ciowej interpretacji prawdopodobie stwa, 
by aby w stanie subiektywizm ten zaakceptowa , gdyby w czy  do niego 
mechanizm „obiektywizacji” ostatecznej oceny. Takie mechanizmy s  znane 
statystykom i klasyfikowane s  zwykle w dwie grupy:
a) matematyczne techniki agregacji ocen i rozk adów;
b) behawioralne techniki agregacji opinii.

W pierwszej z tych grup na czo o wysuwa si  twierdzenie Bayesa, jako 
formu a pozwalaj c  na u rednianie ocen uzyskanych od poszczególnych 
osób3, bior ca pod uwag  stopie  ich przekonania (rozproszenie rozk adu) 
co do poszczególnych warto ci ocen. Mimo e od og oszenia tego twierdzenia 
min o ju  ponad 250 lat, to jest ono nadal szeroko stosowan  w analizach 
danych technik  czenia ró nych róde  informacji, aktualizacji wiedzy na 
podstawie nowej informacji oraz tzw. bayesowskiego procesu uczenia si . 
Analitycznie i symulacyjnie mo na wykaza , e zastosowanie tzw. Bayesa 
do  szybko prowadzi do konsensusu w ród branych pod uwag  ocen (roz-
k adów), zw aszcza gdy stosuje si  je w sposób ci g y, czyli aktualizuje si  
ocen  (rozk ad) a posteriori w miar  nap ywu nowej informacji.

W zarz dzaniu ryzykiem atwiejsze do wykorzystania mog  by  beha-
wioralne techniki agregacji ocen prawdopodobie stw. S  to techniki o cha-
rakterze jako ciowym, których celem jest wypracowanie konsensusu (cz -
sto w drodze dyskusji) w ród ekspertów wyra aj cych na wst pie ró ne 
subiektywne oceny prawdopodobie stw. Do tej grupy technik nale y metoda 
delficka i wszelkie jej pó niejsze odmiany. 

Personalistyczna interpretacja prawdopodobie stwa staje si  wspó cze nie 
jednym z najbardziej u ytecznych podej  do szacowania prawdopodobie stw 
w zarz dzaniu ryzykiem. Wynika to zarówno z powodów wcze niej omówio-
nych (jednostkowe zdarzenia, niepowtarzalno  okoliczno ci i zdarze ), jak 
i z du ych mo liwo ci szybkiego pomiaru indywidualnych ocen i ich agrega-
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cji. W tym kontek cie niektórzy dostrzegaj  szans  na wykorzystanie ocen 
i opinii nie pojedynczych ekspertów, i nawet nie próby jednostek, ale ca ych, 
niekiedy du ych populacji. Zwolennicy koncepcji Big Data, a przynajmniej 
cz  z nich, wró y wr cz schy ek bada  niewyczerpuj cych (próbkowych). 
„Idea badania próbek traci sens, skoro mo emy korzysta  z du ej liczby 
danych” – pisz  Viktor Mayer-Schönberger i Kenneth Cukier (2014, s. 44)4. 
Autorzy s  co prawda wiadomi, i  du e zbiory danych charakteryzuje cz -
sto pewien bez ad, zw aszcza na tle starannie wyselekcjonowanych prób 
losowych, ale uwa aj , e rekompensowany jest on pe niejsz  ni  w próbie 
informacj : „jeste my gotowi do po wi cenia odrobiny dok adno ci w zamian 
za poznanie ogólnego trendu” (Mayer-Schönberger i Cukier, 2014, s. 55). 
Wydaje si , e autorzy pope niaj  w tym rozumowaniu b d, polegaj cy na 
oczekiwaniu, i  ka de zwi kszenie liczby opinii, a w szczególno ci obj cie 
obserwacj  wszystkich jednostek populacji, prowadzi  musi do lepszego 
poznania tej populacji. ród em tego nieprawdziwego przekonania, do  
typowego dla osób maj cych ma e do wiadczenie w badaniach próbkowych, 
jest wiara w brak b dów i obci e , gdy obserwacji podda si  wszystkie lub 
prawie wszystkie jednostki danej zbiorowo ci. Innymi s owy, oznacza to przy-
j cie implicite za o enia, i  najwi kszym b dem w badaniach próbkowych 
jest b d wynikaj cy z obj cia obserwacj  próby, a nie ca ej populacji – b d 
losowania. Tymczasem, jak wiadomo, b d losowania stanowi zaledwie jedn  
z kilku kategorii b dów, jakimi mo e by  obci one badanie statystyczne 
(por. Szreder, 2015). Nie nale y wi c zbyt du ej wagi przyk ada  do liczby 
opinii na temat prawdopodobie stwa wyst pienia okre lonych zdarze , za 
cen  jako ci tych opinii i odpowiednio dobranych sposobów ich agregacji.

5. Podsumowanie

 Za jeden z najwa niejszych elementów systemu zarz dzania ryzykiem 
nale y uzna  zdolno  projektanta takiego systemu do trafnej oceny praw-
dopodobie stw kluczowych zdarze . Zadanie to nie jest atwe i wymaga 
nie tylko znajomo ci samej materii, której ryzyko dotyczy, ale tak e metod 
i technik szacowania prawdopodobie stw. W opracowaniu tym wskazano na 
niewielk  przydatno  w tym wzgl dzie najstarszej koncepcji pomiaru praw-
dopodobie stwa, tzw. interpretacji klasycznej. Uzasadniono tak e trudno ci 
ze spe nieniem za o e  interpretacji cz sto ciowej w wielu sytuacjach nie-
maj cych swojej wcze niejszej historii. Ro nie w tych warunkach znaczenie 
interpretacji personalistycznej, która jednakowo  wymaga od zarz dzaj cego 
ryzykiem du ej ostro no ci. Zagro enie stanowi bowiem subiektywizm ocen 
poszczególnych osób (ekspertów), jak i pokusa, aby w duchu Big Data 
zwi ksza  liczb  osób szacuj cych prawdopodobie stwo danych zdarze  bez 
stosowania odpowiednich narz dzi analitycznych ich selekcji oraz agregacji 
ich opinii. 
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Przypisy
1 Interpretacja personalistyczna nara ona jest w ten sposób na krytyk  dotycz c  nie-

spójno ci s dów wielu osób, a tak e na zarzut utraty warto ci poznawczej przez 
prawdopodobie stwo. Dyskusj  na ten temat przytaczaj  m.in. Machina i Schmeidler 
(1992) i Szreder (1994; 2002).

2 O kontrowersjach zwi zanych z wykorzystaniem subiektywnych ocen ekspertów 
w zagadnieniach ubezpieczeniowych pisz  z perspektywy filozoficznej zob. Feduzi, 
Runde i Zappia (2011). 

3 Por. dobrze znane w statystyce poj cie Bayesian averaging, np. Lenkoski, Eicher 
i Raftery (2014) lub Bia owolski, Kuszewski i Witkowski (2014).

4 Dalej autorzy dodaj  sugestywnie: „Si ganie po prób  losow  w epoce big data przypo-
mina chwytanie bata w erze samochodów” (Mayer-Schönberger i Cukier, 2014, s. 50). 
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