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Problemy jakosci danych statystycznych
w przypadku badania cech rzadkich

W artykule przedstawiono szacowanie parametrow dla cech rzadkich oraz
metody wyboru proby dla populacji rzadkich i trudno uchwytnych, ktéore moga
stanowi¢ alternatywg lub uzupehlienie badan nakierowanych na cechy po-
wszechne. Zaprezentowano podstawowe schematy losowania dla cech rzadkich,
w tym losowania: odwrotnego (inverse sampling), wielokrotnego potowu (loso-
wanie typu pojmanie-uwolnienie, capture-recapture sampling), lokacyjnego
(location sampling) oraz schematy linia-przecigcie (line-intercept sampling)
i $ledzenia taczy (link-tracing design).

Przedstawiono tez koncepcje operatow wielokrotnych (multiple frame) oraz
zagadnienie proby o zwigkszonym pokryciu (oversampling). Trudno$ci wynika-
jace z zastosowania typowych schematéw losowania zilustrowano przyktadem
symulacyjnym opartym na danych z Powszechnego Spisu Rolnego oraz danych
z badania budzetéw gospodarstw domowych. Wskazano na istnienie alter-
natywnych rozwiazan, wraz z okre$leniem korzysci i wad zastosowania tych
metod.

Zgodnie z klasyfikacja wprowadzona przez Purcella i Kisha', mozna wyrdz-
ni¢ cztery typy domen wedlug ich wielkosci w stosunku do catej badanej popu-
lacji. Wedtug tej klasyfikacji mamy:

e dziedziny gtowne (major) — stanowiace 1/10 populacji,

e dziedziny drugorzedne (minor) — o liczebnosci od 1/10 do 1/100 popu-
lacji,

e minidziedziny (mini) — o wielko$ci od 1/100 do 1/10000 populacji,

e jednostki rzadko wystepujace (rare types of individuals) — dla ktorych
wzgledna wielko$¢ dziedziny jest mniejsza niz 1/10000.

W badaniach statystycznych nakierowanych na cechy powszechne liczba
zaobserwowanych jednostek w zawegzonej klasie (np. przez wiek czy region
zamieszkania) czy tez posiadajacych pewien rzadki atrybut (np. bezdomnosc¢)
moze by¢ zbyt mata, aby osiagna¢ zadowalajaca precyzje szacunkow. Standar-
dowe metody, do ktorych zalicza si¢ estymatory Horvitza-Thompsona (HT),

! Purcell N. J., Kish L. (1979), s. 365—384.
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mozna odnie$¢ przede wszystkim do populacji stanowiacych dziedziny gtéwne.
W odniesieniu do dziedzin drugorzednych, jak i do minidziedzin konieczne jest
zastosowanie innej techniki, np. estymacji posredniej. Jeszcze trudniejsze jest
szacowanie parametrow dla dziedzin lub cech rzadkich. Pojawiaja si¢ tu proble-
my dwojakiego rodzaju.

Po pierwsze metody estymacji posredniej stosowane w statystyce matych do-
men czesto zawodza w przypadku populacji rzadkich, gdyz ze wzgledu na ich
czesto odrebny charakter ,,zapozyczanie mocy” z pozostatej czesci proby nie znaj-
duje uzasadnienia. Po drugie, jesli jeste§my zainteresowani nie tyle parametrami
opisujacymi cechy takiej podpopulacji, jak $rednia czy wskaznik struktury (np.
udziat 0sob ponizej linii ubdstwa dla rodzin posiadajacych duza liczbe dzieci), ale
liczebnoscia tej populacji lub suma wartosci cechy (np. liczba 0s6b pobierajacych
szczegdlny rodzaj §wiadczenia lub suma tych zasitkow), to pojawia si¢ problem
cechy rzadkiej. Chodzi tu o sytuacjg, gdy w probie znajduje si¢ jedynie znikoma
lub niewielka liczba jednostek o wartosciach cechy réznych od zera. Precyzja
szacunkow dla takich cech jest znaczaco gorsza niz precyzja dla cech, ktore sa
w badaniu powszechnie obserwowane. Nalezy zauwazy¢, ze problem cechy rzad-
kiej moze dotyczy¢ zardbwno matego, jak i duzego obszaru, przy czym w przypad-
ku malego obszaru bledy szacunku moga by¢ oczywiscie jeszcze wigksze.

Nasze uwagi dotycza sytuacji, kiedy analizowane badanie statystyczne,
w ktorym interesujace nas cechy maja charakter cech rzadkich, byto nakierowa-
ne na cechy powszechne. Nie byly wigc one uwzgledniane w schemacie losowa-
nia proby, np. jako warstwy o zwigkszonym pokryciu. Mozna sobie jednak wy-
obrazi¢ sytuacjg, kiedy ze wzgledu na niezwykle istotny z punktu widzenia poli-
tyki spolecznej czy badan naukowych charakter danego zjawiska, celowe jest
przeprowadzenie odrgbnego badania, w ktorym cechy te miatyby charakter po-
wszechny. Chodzi¢ tu moze np. o badania mniejszosci etnicznych i religijnych,
0s6b bezdomnych czy tez rzadkich choréb. W badaniach takich jednostki posia-
dajace rzadki atrybut moglyby stanowi¢, w okreslonych warunkach, populacje
celu. Istotnym problemem jest jednak dotarcie do tych populacji, gdyz czgsto
brak jest odpowiednich operatow losowania.

Dodatkowo pojawi¢ si¢ moze problem, ze badane jednostki sa takze ,,trudno
uchwytne”, co jest czeste np. w badaniach marketingowych, gdy chcemy zbada¢
liczbg oraz opinie klientow sieci handlowej. Czgsto uniemozliwia to zastosowa-
nie klasycznej losowej techniki doboru proby. W celu zminimalizowania btgdow
konieczne jest zastosowanie specjalnej techniki doboru proby oraz estymacji.

W pierwszej czesci artykulu przedstawiono problemy estymaciji dla cech
rzadkich, wynikajace z zastosowania typowych schematéow losowania, ktore
zilustrowano przyktadem symulacyjnym opartym na danych z Powszechnego
Spisu Rolnego 2010 (PSR 2010) oraz danych z badania budzetow gospodarstw
domowych.
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PRZYKEADY OGRANICZEN W STOSOWANIU TECHNIKI
W BADANIACH REPREZENTACYJNYCH W PRZYPADKU CECH RZADKICH

Ilustracja przedstawia wynik badania symulacyjnego wykonanego podczas
przygotowan do PSR 2010. W eksperymencie uzyto danych z powszechnego
spisu rolnego w 2002 r. wraz z kryteriami doboru préby, przyjetymi w PSR 2010
dla badania matych gospodarstw”. Jako punkt wyjécia wybrano populacje ma-
lych gospodarstw woj. opolskiego (o powierzchni uzytkéw rolnych do 1 ha)
1 niespetniajacych progow przyjetych w PSR 2010. Wojewodztwo to wybrano ze
wzgledu na jego wielko$¢ i konieczno$¢ przeprowadzenia stosownych obliczen
odpowiednio szybko. Zdecydowano si¢ — podobnie jak w badaniu struktury
gospodarstw rolnych — na trzy warstwy, wraz z warstwa gorng. Schemat zapro-
jektowano tak, aby granice warstw i ich liczebno§¢ wyznaczone byly na podsta-
wie optymalnego schematu warstwowego, przyjmujac jako zmienna warstwuja-
ca calkowita powierzchni¢ gospodarstwa. Zastosowano tu m.in. schemat loso-
wania zaproponowany przez Lednickiego i Wieczorkowskiego’.

Wyniki badania symulacyjnego gospodarstw rolnych dla jednej z gmin woj.
opolskiego przedstawiono na wykr. 1—4. Wykr. 1 ilustruje rozklad dla cechy
powszechnej (powierzchnia gospodarstwa ogétem). Widoczna jest tutaj normal-
nos$¢ rozwazanego rozkladu. Wyniki obliczen wskazuja tez na brak obciazenia
dla tak dobranej metody estymacji. Z kolei dla cechy rzadkiej (powierzchnia
sadoéw), ktora zostala przedstawiona na wykr. 2, obserwuje si¢ inng postaé roz-
ktadu obserwowanych wartosci. Moze to skutkowa¢ wystapieniem obciazenia
in minus. W takim bowiem przypadku wylosowanie jednostki o wartosci wyz-
szej od $redniej jest zjawiskiem rzadszym niz wylosowanie jednostki o wartosci
cechy ponizej $redniej. Wskutek tego, gdy wykonuje si¢ losowania prostego
W warstwie, czg$ciej otrzymamy proby o warto$ci zanizonej w stosunku do war-
to$ci parametru w populacji niz proby o wartosci zawyzone;.

Kolejne dwa wykresy przedstawiaja rozktad wzglednych btedow szacunku
otrzymanych dla cechy powszechnej i cechy rzadkiej. Na podstawie wykr. 3
mozna zauwazy¢, ze rozktad wzglednego btedu szacunku dla powierzchni
gruntow ogodtem jest w przyblizeniu normalny, co jest typowe dla cech po-
wszechnych. W przypadku cech rzadkich rozktad ten ma wyraznie odmienny
charakter, najczes$ciej jest asymetryczny, a niekiedy wrecz nieregularny, co jest
szczegodlnie widoczne dla takich cech i matych gmin. Prawidlowo$¢ t¢ zauwa-
zono takze w przeprowadzonym badaniu symulacyjnym, gdzie rozktad
wzglednego btedu szacunku dla powierzchni sadow jest silnie prawostronnie
asymetryczny.

% Kubacki J., Piasecki T. (2009), s. 17—59.
3 Lednicki B., Wieczorkowski R. (2003), s. 287—305.
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Wykr. 1. SZACUNKI DLA CECHY POWSZECHNEJ — POWIERZCHNIA
GOSPODARSTWA OGOLEM (symulacja na podstawie danych PSR 2002)

Rozktad empiryczny szacunkow estymatora powierzchni gospodarstwa ogdtem wyznaczonego
w badaniu symulacyjnym na podstawie danych o gospodarstwach ponizej 1 ha uzytkéw rolnych
i niespetniajacych progéw w PSR 2010 w gminie Renska Wie$
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Wykr. 2. SZACUNKI DLA CECHY RZADKIEJ — POWIERZCHNIA SADOW
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Rozktad empiryczny szacunkéw estymatora powierzchni sadow wyznaczonego
w badaniu symulacyjnym na podstawie danych o gospodarstwach ponizej 1 ha uzytkow rolnych
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Wykr. 3. PRECYZJA DLA CECHY POWSZECHNEJ — POWIERZCHNIA
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Rozktad empiryczny wzglednego bigdu szacunku estymatora powierzchni gospodarstwa ogdétem
wyznaczonego w badaniu symulacyjnym na podstawie danych o gospodarstwach ponizej 1 ha uzytkow
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Wykr. 4. PRECYZJA DLA CECHY RZADKIEJ — POWIERZCHNIA SADOW
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Co jednak najistotniejsze, na podstawie przedstawionych przyktadow zauwazyé
mozna znaczne réznice w precyzji obu estymatoréw, bowiem dla cechy powszech-
nej wzgledne bledy szacunkdéw wynosza najczeséciej ok. 5% szacowanych parame-
trow, podczas gdy dla cechy rzadkiej typowe wartosci bledow to 60—70%. Do-
datkowo nalezy podkresli¢, ze w wielu przypadkach estymacja precyzji byta
niemozliwa w wyniku zerowania si¢ estymatora parametru lub estymatora jego
wariancji.

Kolejne wykresy pokazuja, z jakimi trudno$ciami mozna si¢ zetkna¢ wykonu-
jac obliczenia w przypadku rzadziej wystepujacej cechy, gdy dodatkowo po-
trzebne sa oszacowania na poziomie matych domen, a wigc podpopulacji, ktore
nie byly uwzglednione w schemacie losowania. Sg one w probie reprezentowane
przez liczbg jednostek zbyt mata do osiagnigcia zadowalajacej precyzji, nawet
dla cech powszechnych. Przedstawione przyktady dotycza rozktadu precyzji
(wzglednego btedu szacunku) dla dochodu rozporzadzalnego i zasitku dla bez-
robotnych w powiatach na podstawie badania budzetow gospodarstw domo-
wych, otrzymanego z uzyciem bezposredniej techniki estymacji (wykr. 5 i 6).
Wykr. 5 pokazuje, ze wzgledny blad szacunku dla cechy powszechnej, jaka byt
w badaniu dochdd rozporzadzalny, jest zwykle ponizej 20%. Przy zastosowaniu
metod szacunku dla malych obszaréw moze to pozwoli¢ na oszacowanie warto-
$ci takiej zmiennej z zadowalajaca precyzja.

Wykr. 5. PRECYZJA DLA CECHY POWSZECHNEJ — DOCHOD ROZPORZADZALNY
(dane dla powiatow z Badania budzetow gospodarstw domowych w 2003 r.

Rozktad wspotczynnika zmiennos$ci szacunkow dla estymatora dochodu rozporzadzalnego
otrzymany przy uzyciu roznych metod szacowania precyzji
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Z kolei dla cechy rzadszej, jaka byt w badaniu zasitek dla bezrobotnych, sza-
cunki dla takiej zmiennej maja zbyt malg precyzje — btad wzgledny jest zwykle
wigkszy niz 20%, a nierzadko przekracza nawet 100% szacowanych parametréw
(wykr. 6). Tak duzy btad nie gwarantuje, ze uzycie nawet zaawansowanej po-
sredniej techniki estymacji dla matych obszaréw pozwoli na uzyskanie wystar-
czajaco precyzyjnych ocen.

Wykr. 6. PRECYZJA DLA CECHY RZADKIEJ — ZASILKI DLA BEZROBOTNYCH
(dane dla powiatow z Badania budzetow gospodarstw domowych w 2003 r.)

Rozktad wspotczynnika zmiennosci szacunkow dla estymatora dochodu z zasitkow
dla bezrobotnych otrzymany przy uzyciu réznych metod szacowania precyzji
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Podej$cie modelowe jest czgsto stosowane w statystyce matych obszarow
wtedy, kiedy dysponujemy danymi dodatkowymi pozwalajacymi lepiej wyzna-
czy¢ oceny szacowanych zmiennych w przypadku, gdy mamy wiarygodne dane
pochodzace z innych zrodet, np. z rejestrow administracyjnych. W takim przy-
padku model statystyczny moze pozwoli¢ nie tylko na lepsze oszacowanie kon-
kretnej zmiennej (charakteryzujace si¢ np. mniejszym btedem szacunku), ale
rowniez pozwoli¢ na okreslenie wartosci takiej zmiennej dla jednostek niewy-
stepujacych w badaniu.

Do poprawy precyzji szacunkéw dochodu rozporzadzalnego oraz zasitku dla
bezrobotnych na osobg uzyskanych na podstawie proby pochodzacej z badania
budzetéw gospodarstw domowych wykorzystano dane dodatkowe pochodzace
z rejestru Poltax. W szczegolnosci z systemu Poltax otrzymano nastgpujace ce-
chy dla powiatéw dotyczace przychodu z: wynagrodzenia, emerytury i renty,
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dzialalno$ci wykonywanej osobiscie, praw majatkowych, najmu, sktadki na
ubezpieczenia spoteczne i sktadki na ubezpieczenie zdrowotne. Wykorzystujac
agregatowe modele dla matych obszarow, uwzgledniajace te cechy, jako zmien-
ne objasniajace oszacowano oba parametry dla powiatow, przy czym estymacje
przeprowadzono metoda EBLUP, EB i HB. Wzgledne bledy szacunku dla cech
powszechnej i rzadkiej w przypadku metod bezposrednich i opartych na mode-
lach przedstawiaja wykr. 7 1 8.

Wykr. 7. PRECYZJA DLA CECHY POWSZECHNEJ — DOCHOD ROZPORZADZALNY
(dane dla powiatéw z Badania budzetow gospodarstw domowych w latach 2003 i 2004;
z uwzglednieniem modeli)

Wzgledny btad szacunku dla estymatora bezposredniego oraz dla estymatora EB, EBLUP
(wariant REML) oraz HB dla dochodu rozporzadzalnego w powiatach
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Zr6dto: jak przy wykr. 5.

Na podstawie wykr. 7 mozna zauwazy¢, ze dla cechy powszechnej, jaka byt
w badaniu dochod rozporzadzalny, uzycie modeli dla matych obszaréw okazato
si¢ skuteczne. Wzgledny blad szacunku, nawet w przypadku zastosowania esty-
macji bezposredniej, nie przekraczat na ogdét 15% i jedynie sporadycznie byt
wigkszy niz 20%, natomiast przy uzyciu estymatoréw opartych na modelach
ulegt znacznej redukcji — przecigtnie o 25%.

Jednak dla cechy rzadszej przeprowadzane badanie potwierdzitlo obawy, ze
uzycie techniki dla matych obszaréw moze okazac si¢ niewystarczajace w wielu
przypadkach (wykr. 8). Mimo wigkszej redukcji btedu szacunku, wynoszacej
nawet 50%, tylko czg$¢ szacunkéw ma akceptowalny poziom precyzji.
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Wykr. 8. PRECYZJA DLA CECHY RZADKIEJ — DOCHOD Z ZASIEKU
DLA BEZROBOTNYCH (dane dla powiatéw z Badania budzetow
gospodarstw domowych w latach 2003 i 2004; z uwzglednieniem modeli)

Wzgledny btad szacunku dla estymatora bezposredniego oraz dla estymatorow EB, EBLUP
(wariant REML) oraz HB dla dochodu z zasitkow dla bezrobotnych w powiatach
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Z 16 dto: jak przy wykr. 5.

SCHEMATY LOSOWANIA DLA RZADKICH POPULACJI

Losowanie, ktorego celem jest dotarcie do populacji rzadkich badz trudno
uchwytnych moze by¢ zmudne oraz kosztowne. W literaturze wystgpuje kilka
schematow losowania nadajacych si¢ do wykorzystania dla tego typu populacji.
Sa to schematy:

e losowania odwrotnego;

losowania wielokrotnego potowu;
losowania lokacyjnego;

linia-przecigcie;

$ledzenia taczy, ktory obejmuje losowanie:
e sieciowe,

e metody ,.kuli $nieznej”,

e metody przypadkowego btadzenia,

e adaptacyjne.
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Losowanie odwrotne

Koncepcj¢ losowania odwrotnego, ktére miato by¢ technika pozwalajaca na
losowanie dla cech rzadkich w populacji, wprowadzit Haldane®. W przypadku
badania zjawisk rzadkich, préba o ustalonej wielko$ci moze nie pozwoli¢ na
wylosowanie dostatecznej liczby jednostek majacych wymagany atrybut. Loso-
wanie odwrotne polega na losowaniu jednostka po jednostce z uzyciem schema-
tu losowania prostego, dopoki nie wybierze si¢ okreslonej liczby elementow
posiadajacych dana cechg. Jest wigec odwrotnie niz w klasycznych schematach
losowania — to liczebnos$¢ proby, a nie liczba wyrdznionych elementéw jest
zmienna losowa. W pracy Haldane rozwazano przypadek nieograniczonej popu-
lacji. Okre$lono rozmiar proby oraz rozktad prawdopodobienistwa dla takiego
przypadku. Przedstawiono tez formuly na nieobcigzony estymator dla proporcji
oraz wariancj¢ tego estymatora.

Losowanie metodq wielokrotnego polowu

Metoda wielokrotnego potowu byta po raz pierwszy zaproponowana przez
Sebera’ do szacowania populacji rzadkich gatunkow zwierzat. W celu oszaco-
wania catkowitej liczby jednostek w populacji posiadajacych dany rzadki atrybut
pobiera si¢ wstgpna probke tych jednostek. Sa one oznaczane i powracaja do
populacji. Nastepnie, niezaleznie, wybiera si¢ druga losowa probke i oblicza
ponownie oznakowane jednostki. Jesli druga probka jest reprezentatywna dla
catej populacji, to otrzymany udziat oznakowanych jednostek powinien by¢ taki
sam, jak udzial tych jednostek w caltej populacji. Korzystajac z tego zalozenia
mozna w prosty sposob okresli¢ catkowita liczbe jednostek w populacji.

Losowanie lokacyjne

Technika ta opisana jest w pracy Kaltona® jako metoda losowania jednostek
z populacji przemieszczajacych sig, jak turysci lub odwiedzajacy centra handlo-
we, chorzy na HIV czy bezdomni. Zwykle stosuje si¢ losowanie dwustopniowe,
przy czym jednostki te konstruowane sa jako kombinacje miejsc obserwacji
i okresow. Dodatkowo na pierwszym stopniu stosuje si¢ warstwowanie wzgle-
dem np. godzin otwarcia i rodzaju obiektu, a jednostki wybierane sg proporcjo-
nalnie do ich wielkosci. Jednostki badania losowane s3 zazwyczaj systematycz-
nie w ramach wylosowanych okresow.

Otrzymana proba jest proba probabilistyczna z punktu widzenia cechy bada-
nych jednostek (np. satysfakcji z odwiedzania danego sklepu czy muzeum).

* Haldane J. B. S. (1945), s. 222—225.
5 Seber G. A. F. (1973).
% Kalton G. (1991), s. 183—194.
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Jednak, gdy celem badania jest poznanie liczebnosci danej rzadkiej populacji
powstaja problemy z okresleniem prawdopodobienstwa inkluzji, zwiazane z po-
wtarzalnoscia obserwacji tych samych obiektow.

Losowanie metodq linia-przeciecie

Losowanie metoda linia-przeciecie’ odnosi si¢ do losowania dla rzadkich
populacji w celu okreslenia catkowitej liczebnosci takiej populacji. Jest to sche-
mat losowania, w ktérym wyznacza si¢ # linii przecigcia przez wybor n pozycji
tych linii wzdluz pewnej linii stanowiacej podstawe, ktora poprowadzona jest
wzdtuz szerokosci badanego obszaru, natomiast linie przecigcia sa poprowadzo-
ne przez badany obszar prostopadle do linii bgdacej podstawa dla kazdej z wy-
branych pozycji. Za kazdym razem, gdy obiekt w populacji jest przecigty przez
jedna lub wigcej wylosowanych linii, wykonuje si¢ zapis rozpatrywanej zmien-
nej. We wnioskowaniu o wielkosci populacji mozna uzy¢ estymatora HT,
w ktorym prawdopodobienstwo inkluzji obiektu wynika z rzutu szeroko$ci
obiektu na lini¢ stanowiaca podstawe odniesiona do dtugosci tej linii®.

Losowanie metodq sledzenia lqczy

Losowanie ta metoda polega na stosowaniu rozmaitej techniki, ktéra w celu
otrzymania proby wykorzystuje powiagzania migdzy jednostkami populacji. Do-
tycza one czesto wigzi rodzinnych lub spotecznych pomocnych w identyfikowa-
niu przypadkow rzadkich choréb lub dotarciu do trudno dostgpnych populacji,
takich jak np. bezdomni.

Schemat $ledzenia taczy obejmuje nastgpujace techniki pobierania proby, tj.
losowanie:

1) sieciowe,

2) metoda ,kuli $nieznej”,

3) metoda przypadkowego btadzenia,
4) adaptacyjne.

Losowanie sieciowe

Schemat losowania sieciowego opisal po raz pierwszy socjolog James Cole-
man’ w kontekécie badan struktur spolecznych opartych na powiazaniach nie-
formalnych, a wigc trudno uchwytnych dla badacza. Sie¢ w takim przypadku jest
zbiorem obserwowanych jednostek wraz z okreslonym wspolnym wzorcem
potaczen, przy czym jednostka moze by¢ polaczona z wigcej niz jedna siecia.

"Lucas H. A., Seber G. A. F. (1977), s. 618—622.
8 Thompson S. K. (2012), s. 275—282.
® Coleman J. S. (1958), s. 28—36.
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Poczatkowo pobierana jest proba prosta lub warstwowa, a nastepnie dotaczane
sa wszystkie jednostki powiazane z poczatkowo wylosowanymi. Nieobciazony
estymator dla losowania sieciowego zaproponowano w pracy Birnbauma i Sir-
kena'. Autorzy ci podali takze alternatywna formule oparta na estymatorze HT.

Losowanie metodq ,, kuli Snieznej”

Termin ten odnosi si¢ do dwoch podobnych schematéw pobierania proby,
opartych na tzw. efekcie ,,kuli $nieznej”. Pierwszy z nich byl zaproponowany
przez Goodmana'' do badania struktur spolecznych i polega na wylosowaniu
pewnej liczby jednostek, ktoére w nastgpnym etapie wskazuja okreslong liczbe
nastgpnych itd., przy czym liczba etapow jest takze okre$lona z gory.

Druga wersja metody (stosowana w przypadku badania populacji rzadkich)
byla przedstawiona w pracy Kaltona i Andersona'?. Poczatkowo identyfikowana
jest niewielka grupa jednostek, ktére potem wprowadzaja do proby nastepne itd.
Otrzymana w efekcie proba nieprobabilistyczna moze by¢ wykorzystana bezpo-
srednio do estymacji lub tez stuzy jako operat do pobrania proby losowe;.

Losowanie metodq przypadkowego Sledzenia

Schemat btadzenia przypadkowego jest schematem losowania pozwalajacym
na otrzymanie proby probabilistycznej dla duzych sieci spoltecznych'. Jednostki
losowane sa do proby w kilku etapach zwanych falami. Jesli na pewnym etapie
wylosowano dana jednostke, to w nastgpnym losuje si¢ jedna z jednostek wska-
zanych przez jej tacze. Procedure powtarza si¢ tak dtugo az osiagnie si¢ zadana
liczebno$¢ proby. W ten sposdb otrzymujemy probe losowa o liczebnosci n. Do
oszacowania §redniej na podstawie tej proby mozna wykorzystaé asymptotycz-
nie nieobcigzony estymator ilorazowy oparty na formule Hansena-Hurwitza.

Losowanie adaptacyjne

Adaptacyjny schemat losowania sieciowego to schemat, w ktérym decyzja
o wlaczeniu do proby powiazanych z danym weztem jednostek zalezy od warto-
§ci zmiennej obserwowanej w wezle. Procedure adaptacyjna zaproponowali
Thompson i Ramsey w 1983 r."*. Thompson w 2006 r."° przedstawil nowy
schemat losowania nazwany adaptacyjnym losowaniem sieciowym (adaptive

19 Birnbaum Z. W., Sirken M. G. (1965), s. 1—8.
" Goodman L. A. (1961), s. 148—170.

12 Kalton G., Anderson D. W. (1986), s. 65—82.
1 Klovdahl A. S. i in. (1977), s. 169—172.

4 Thompson S. K., Ramsey F. L. (1983).

!5 Thompson S. K. (2006), s. 1—24.
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web sampling — AWS), ktoéry mozna zastosowaé w przypadku sieci oraz sche-
matdéw przestrzennych. Wybor jednostek odbywa si¢ sekwencyjnie z zastosowa-
niem mieszaniny rozktadéw wykorzystujacych zalezno$ci sieciowe lub prze-
strzenne, a takze warto$ci otrzymane z proby. Schemat ten ma przewage nad
opracowanymi wczesniej schematami $ledzenia taczy, gdyz pozwala m.in. na
sterowanie rozmiarem proby.

Operat wielokrotny

W przypadku gdy rozwaza sig badanie cech rzadkich czasami skuteczne moze
by¢ zastosowanie wielu wykazow jednostek bedacych przedmiotem badania.
Czgsto sytuacja taka zachodzi, gdy badane sa osoby majace okreslone schorze-
nie wzglednie badane sa specyficzne gospodarstwa rolne. W takim przypadku
podczas estymacji uwzglednié trzeba liczebnos¢ wszystkich wykorzystywanych
operatow, jak rowniez wystgpowanie ich czesci wspolnych. Istnienie informacji
dodatkowych w probie moze tez by¢ pomocne przy stworzeniu oddzielnych
warstw, ktorych wyodrebnienie moze poprawic¢ jako$¢ otrzymanych szacunkow.

Proba o zwigkszonym pokryciu (nadreprezentacja)

W celu zwigkszenia frakcji losowania w pewnych warstwach populacji mozna
wykorzysta¢ zar6wno informacje¢ dotyczaca lokalizacji geograficznej (np. w przy-
padku mniejszosci etnicznych), jak réwniez inne informacje dotyczace badanych
jednostek (np. typ i wielko$¢ gospodarstwa rolnego lub rodzaj dziatalnosci wy-
konywanej przez podmiot ekonomiczny oraz jego wielkosc).

Przyktady:

e nadreprezentacja obszarow wiejskich w Badaniu Aktywnosci Ekonomicznej

Ludnosci;
¢ badania rolnicze (w tym badanie struktury gospodarstw rolnych) — wyodrgb-

nienie warstw dla gospodarstw hodowlanych i sadowniczych czy ekologicz-

nych;
e schemat warstwowania w badaniu dzialalno$ci gospodarczej przedsigbiorstw

(SP-3) uwzgledniajacy liczebno$¢ poszczegdlnych grup przedsigbiorstw oraz

wyodrebnienie warstwy gornej ze wzgledu na skalg przychodow.

POTENCJALNE MOZLIWOSCI ZASTOSOWANIA OMAWIANYCH METOD
W PRAKTYCE

Analizujac literatur¢ przedmiotu, wskazaé mozna na przyktady zastosowan
omawianych schematéw losowania dla zjawisk rzadkich, ktére moglyby by¢
wykorzystane takze w badaniach spolecznych. Wspomnie¢ tutaj mozna o zasto-
sowaniu metody losowania:

23



e typu wielokrotnego potowu'® oraz operatow wielokrotnych'” w badaniu bez-
domnosci;

e sieciowego w badaniu wiktymizacji'®;

e sieciowego w badaniach zdrowia i niepetnosprawnosci'’.

Z kolei koncepcja operatu wielokrotnego moze znalez¢ zastosowanie w bada-
niach spotecznych oraz badaniach rolniczych. Wspomnie¢ tutaj mozna o rozpo-
czetych juz pracach, prowadzonych przez GUS, w tym metodologicznych —
budowa operatu statystycznego do badan spotecznych oraz analiza mozliwos$ci
zastepowania i taczenia danych administracyjnych oraz statystycznych z zakresu
rolnictwa, a takze opracowaniu FAO pt. Multiple Frame Agricultural Surveys™.

Podsumowanie

Przedstawione przyktady wskazuja na znacznie gorsza precyzje estymatorow
parametrow dla cech rzadkich w poréwnaniu z powszechnymi. Czgstym pro-
blemem jest niemoznos$¢ estymacji precyzji szacunku w wyniku zerowania si¢
estymatora parametru i estymatora jego precyzji, co jest zwiazane z egzotyczno-
Scia cechy. Z przedstawionego przegladu metod losowania dla cech rzadkich
wynika, ze mozliwe jest zastosowanie tych metod (czgsto wykorzystujacych
metody biometryczne) takze w przypadku badan spotecznych. Zastosowanie
metod, takich jak operaty wielokrotne oraz nadreprezentacja potwierdza sku-
teczno$¢ stosowania obu tych metod w praktyce. Wydaje sig, ze celowe jest
doskonalenie metodologii statystycznej pozwalajacej na pehniejsza oceng zja-
wisk rzadkich. Wykorzystanie takich metod musi uwzglednia¢ zaréwno korzy-
$ci, jak i trudno$ci (w tym dotyczace kosztow badania) zwigzane z zastosowa-
niem takich metod.

dr hab. Alina Jedrzejczak — Uniwersytet £odzki, dr Jan Kubacki — Urzqd Statystyczny w Lodzi
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SUMMARY
The authors presented estimation of parameters for rare characteristics as

well as methods of the sample selection to the rare and hardly perceptible popu-
lations, which may provide an alternative or complement to research aimed at
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the common characteristics. The basic sampling schemes for rare characteris-
tics, including the inverse sampling, capture-recapture sampling, location sam-
pling, as well as line-intercept sampling and link-tracing design were described.

Also the multiple frame concept and the trials of increased coverage are pre-
sented in the article. Difficulties arising from the use of conventional sampling
schemes were exemplified with a simulation based on data from the Agricultural
Census and household budget surveys. The existence of alternatives for such
cases, along with the advantages and disadvantages of those solutions are
pointed, too.

PE3IOME

Aemopvl cmambu npedcmasuiu OYeHKy napamempos 0si peOKUX NPU3HAaKos,
a maxdice Memoobl onpedeneHus GblOOPKU Oas PeOKUX U HeYI08UMbIX
NORYAAYUl, Komopvle Mo2ym Ovlmb ANbIMEPHAMUBON UAU  OONOJHEHUeM
obcnedosanuil nHanpasnennvlx Ha obwue npusHaxu. Cmamvs xapakmepuszyem
OCHOBHbLE CXeMbl 8blOOPKU 01 PEOKUX NPUSHAKOS, 8 MOoM Hucie 0Jis1 00pamHoll
8bI00pKU, CXeM)y GbIOOPKU MHO2OKPAMHOU JIOGIU (MUna 3axeam-oceo-
0odKCcOeHUE), PACNONONCUMENBHYIO BLIOOPKY, d MAKJCe CXeMbl IUHUS nepece-
YEHUsL U OMCAEICUBAHUS PEMPANCIAMOPA.

Bvina npeocmasnena makoice KoHyenyus MHOSOKPAMHBIX UHCIPYMEHMAPUEs8
8bI00PKU, 4 MAKIHCE BONPOC BIOOPKU C YBeAUHEHHbIM NOKpbimuem. Tpyonocmu,
BO3HUKAIOUWUE U3 UCTIONb30BAHUSL MUNUYHBIX CXeM GbLOOPKU ObLIU U30OpAdICcetbl
CUMYTAYUOHHBIM ~ NPUMEPOM, ORUPAIOWUMCS  HA  OAHHBIX U3 6ceoduyell
CebCKOXO3AUCMEEHHOU Nnepenucu U 00cnedosanuss 010024cemos OOMAUHUX
xo3sticms. Bvlno ykazano nHa cywecmeosanue albmMepHAmMuUHbIX peuteHull Os
MAKUX Cry4aes emecme ¢ onpedeieHuemM npeumyuecmea u HedoCmamKo8 IMux
peuieHull.
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