Anna MALASIEWICZ

Teoria i praktyka statystyki matych obszarow

Dziatalnos¢ wtadz lokalnych, réznych instytucji i podmiotow gospodarczych
uzalezniona jest od posiadania kompleksowej informacji z réznych obszarow
i dziedzin zycia. Powoduje to, ze z jednej strony niezbgdna staje si¢ informacja
dostgpna na niskim poziomie agregacji przestrzennej (np. gmin) czy tez dla bar-
dziej szczegdtowych domen, z drugiej za$ strony uzyskanie tego typu informacji
uniemozliwiaja rosnace koszty badan, ograniczenia czasowe czy obciazenia
respondentow.

Te pozornie sprzeczne cele, jakimi sg niskie koszty badan przy jednoczesnym
zapewnieniu wysokiej jakosci informacji, moga by¢ osiagnigte dzigki zastoso-
waniu najnowszych osiagnie¢ metodologicznych z zakresu statystyki matych ob-
szarow (SMO). Okreslenia ,,maty obszar” nie nalezy rozumie¢ dostownie. Ter-
min ten odnosi¢ si¢ moze do domeny czy subpopulacji, dla ktorych wielkos¢
proby jest na tyle mata, ze estymacja bezposrednia moze by¢ nieefektywna. Me-
tody SMO odgrywaja wspolczesnie istotna role w ksztalttowaniu techniki uzy-
skiwania informacji. Dzigki swoim wlasnosciom umozliwiaja one uzyskanie
wiarygodnych szacunkéw na nizszych poziomach agregacji i bardziej szczego-
lowych domen, w sytuacji niewielkiej liczebnosci proby lub nawet braku obser-
wacji w probie dla danego przekroju. Ich znaczenie nieustannie wzrasta, co przy
postegpujacej informatyzacji, gromadzeniu coraz wigkszych wolumenéw danych
z roznych zrodet (spisy, rejestry administracyjne czy badania reprezentacyjne)
daje szerokie spektrum zastosowania tej statystyki.

ESTYMATORY STATYSTYKI MALYCH OBSZAROW

W przypadku gdy liczebno$¢ proby w badaniu reprezentacyjnym w odpo-
wiednio zdefiniowanych domenach jest duza, mozna wykorzysta¢ estymatory
bezposrednie. Problem pojawia si¢ w sytuacji, gdy domena jest reprezentowana
w probie przez niewielka liczbeg jednostek, a nawet brak jest reprezentantow.
W takich przypadkach stosowanie estymatora bezposredniego obarczone jest
zbyt duzym btedem, co zwiazane jest zazwyczaj z jego wigksza wariancja.
W konsekwencji, nie chcac zwigksza¢ kosztow badania przez zwigkszanie pro-
by, mozna rozwazy¢ uzycie estymacji posredniej. Jej wykorzystanie moze za-
pewni¢ zmniejszenie wariancji stosowanych estymatoréw poprzez uzycie infor-
macji z innych domen i danych z innych Zrodet, np. rejestréw administracyjnych
CZy SpisOw.
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W konstrukcji estymatoréw SMO mozna korzysta¢ tylko z wynikéw przepro-
wadzonego badania lub tez z informacji dodatkowych, np. z rejestrow administra-
cyjnych. W zaleznosci od przyjetego sposobu postepowania wnioskowanie moze
wykorzystywac jedynie schemat losowania (design-based), by¢ wspomagane mo-
delem (model-assisted) lub tez by¢ catkowicie oparte na modelu (model-based).

Whioskowanie wykorzystujace schemat losowania calkowicie opiera sig na
prawdopodobienstwie dostania si¢ jednostek do proby zgodnie z okre§lonym
schematem losowania. Do narzgdzi wnioskowania tego typu mozna zaliczy¢
m.in. estymator bezposredni, bedacy podstawa metodologii SMO i stanowiacy
punkt odniesienia dla innych estymatoréw z tej statystyki. Rozszerzeniem tego
podejscia jest wnioskowanie wspomagane modelem. Wyrdznia si¢ w tym
przypadku estymatory, ktére nie tylko wykorzystuja informacje opierajace si¢ na
strukturze prawdopodobienstwa inkluzji, ale rowniez wynikaja z modelu, korzy-
stajac z dodatkowych informacji. W grupie tej znajduja si¢ m.in. estymator re-
gresyjny i ztozony.

Najbardziej rozwinigtym jest wnioskowanie oparte na modelu. Wyrdznia si¢
takie estymatory, ktore na szeroka skale wykorzystuja odpowiednio skonstru-
owany model. Rozwazany model statystyczny moze opisywaé powiazanie bada-
nej zmiennej losowej z jedna lub wigksza liczba zmiennych losowych. Mozna
zaliczy¢ tutaj przede wszystkim estymatory wykorzystujace modele Faya-
-Herriota oraz Poissona (empiryczne oraz hierarchiczne estymatory bayesowskie).

Estymacja bezposrednia

Jak wspomniano wczesniej, podstawowym estymatorem SMO jest estymator
bezposredni. Czgsto jest on traktowany rowniez jako punkt odniesienia w po-
rownywaniu efektywnosci innych metod. Estymacja bezposrednia opiera si¢
jedynie na informacjach pochodzacych z badanego obszaru, cho¢ dopuszcza si¢
w pewnych przypadkach uzycie informacji dodatkowych (np. uogélniony esty-
mator regresyjny GREG).

Klasycznym estymatorem bezposrednim (zwanym inaczej ekspansyjnym)
warto$ci globalnej w obszarze i = 1, 2, ..., m jest suma wazona obserwacji po-
chodzacych z proby s wielko$ci n = Xz, a zatem ma on postac:

yi= 2wy i=1L2..m j=1L2.m (1)

JESi
gdzie:
w; — wagi obserwacji, zalezne od schematu losowania, cz¢$ci proby s; naleza-
cej do i-tej domeny i elementu j danej czesci proby,
yi — szacowana warto$¢ globalna dla i-tej domeny,

y; — wartos¢ dla j-tej jednostki w probie.
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Przyjmujac za 7 prawdopodobienstwo wystapienia j-tej jednostki w probie,
wagi moga mie¢ posta¢ wy; = 7r,~[1, wtedy estymator bezposredni zwany jest es-
tymatorem Horvitza-Thompsona. Nieujemnym nieobciazonym estymatorem
wariancji dla estymatora bezposredniego wartosci globalnej w przypadku stalej
wielkos$ci proby jest:

2
var(9i)==3 2, szk”ij”ik(y—l.j—ﬁj (2)

i<k j kesi Tij Tk

1= 1: 23 ceey M ] < k = 17 2) ooy N5 Wijk :—3 ”l'jk = Zp(sl)

p(s;)) — prawdopodobienstwo wyboru préby s;.

Estymator bezposredni jest niecobciazony i efektywny w przypadku odpo-
wiedniej wielkosci proby. Jednak w badaniach statystyki publicznej zdarzaja si¢
takze przypadki braku jednostek w probie dla obszaru lub domeny. Jednym ze
sposobow wnioskowania o zbiorowosci w takiej sytuacji jest wykorzystanie
SMO.

Wykorzystanie zmiennych pomocniczych — estymacja regresyjna

Metody bezposrednie korzystaja jedynie z danych pochodzacych z rozwaza-
nej domeny. W wyniku prac nad poprawa wilasnosci estymatorow z tej grupy,
jak np. redukcji duzej wariancji w przypadku niewystarczajacej wielkosci proby,
powstaty bardziej ztozone metody zwane metodami posrednimi. Wykorzystuja
one, poza danymi dostgpnymi z okreslonej domeny, informacje z innych obsza-
row 1 moga taczy¢ dane ze spisow powszechnych, z badan probkowych czy tez
rejestrow administracyjnych.

Przyktadem wykorzystania zalezno$ci migdzy badana zmienng y a jedna lub
wigksza liczba zmiennych pomocniczych jest estymacja regresyjna. Zatozmy,
ze dla domeny i dostepne sa zmienne, ktorych znane s wartosci globalne dla
rozwazanego matego obszaru X; = (x;1, Xo, ..., Xj»), gdzie xi = (Xua, ..., x[k,,l.)T ,
k=1, 2, ..., p sa wektorami zawierajacymi informacje dodatkowe. Ze wzgledu
na dowolno$¢ p dla ulatwienia opisow w dalszej czgsci artykutu przyjeto
Xi=xn, ..., x,-,,i)T, tzn. k= 1.
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Posta¢ ogdlnych estymatoréw regresyjnych przedstawia si¢ nastgpujaco:

Vi€ =yi+ (Xi_Xi)TBi 3)
gdzie:
preg— estymator regresyjny wartosci globalnej w domenie i =1, 2, ..., m,
]
y; — estymator bezposredni w domenie i,
éi — rozwigzanie rownania:

T |p _
(Zwijxﬁx,j ]Bi —sz‘jx;;yff

Jjes Jjes

X; — macierz znanych warto$ci globalnych zmiennych pomocniczych oraz X;
wyraza si¢ wzorem:

)%,- :ZWUxfj (4)

JES
gdzie:

w;; — waga j-tej jednostki w i-tym obszarze, okreslonymi jak we wzorze (1),
x; — wektory zawierajace informacje dodatkowe.

Estymator ten jest w przyblizeniu nieobciazony dla duzej proby. Wzor (3)
opisuje w rzeczywistosci uogolniony estymator regresyjny, bedacy estymatorem
bezposrednim uzywajacym informacji dodatkowych.

Szczegdlnym przypadkiem uogoélnionych estymatorow sa estymatory regre-
syjne i ilorazowe. Wymienione dalej estymatory naleza do grupy estymatorow
syntetycznych, tzn. takich, ktore moga czerpa¢ informacje rowniez spoza dome-
ny, przy zalozeniu podobienstwa migdzy matym obszarem i wigkszym, zawiera-
jacym w sobie ten pierwszy.

Estymator regresyjny syntetyczny wartosci globalnej ma postac:

A reg synt __ ﬂX (5)

gdzie # — wektor wspotczynnikéw regresji obliczany analogicznie do ,b’, dla
wigkszego obszaru.
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Estymator bedzie efektywny, gdy maty obszar nie wykazuje silnego dziatania
jednostek w odniesieniu do wspotczynnikoéw regresji. Po odpowiednim prze-
ksztalceniu estymatora syntetycznego regresyjnego mozna otrzymac estymator
syntetyczny ilorazowy wartosci globalnej w postaci:

4

j}{'lor, synt =l,\Xi (6)
X

gdzie:

pi x — estymatory wartosci globalnych dla wigkszego obszaru, obliczone
zgodnie ze wzorami (1) i (4) bez subskryptu i, gdziej =1, 2, ..., n,
n — liczebnos$¢ wigkszego obszaru.

Estymator syntetyczny regresyjny (5) bedzie miat male obciazenie, gdy wek-
tor wspotczynnikow regresji f; obliczony jedynie dla domeny bedzie bliski
wektorowi populacyjnemu. Analogicznie — estymator syntetyczny ilorazowy

1

(6) — gdy iloraz y;X;' obliczony jedynie dla domeny bedzie bliski ilorazowi

populacyjnemu. Wazna cechg tych estymatorow jest fakt ,,sumowania si¢” do
szacunkoOw na wyzszym poziomie agregacji (to znaczy dla wigkszego obszaru
zawierajacego rozwazane mate obszary), gdzie oszacowania uwaza sig¢ juz za
wiarygodne.

Wykorzystanie zmiennych pomocniczych — estymacja ztoZona

Kolejnym krokiem w polepszaniu precyzji oszacowan jest estymacja ztozona.
Jest to technika pozwalajaca na redukcje¢ wariancji catkowitej lub zbalansowanie

potencjalnego obciazenia estymatora syntetycznego J;” " przeciw prawdopo-

dobnej niestabilno$ci estymatora bezposredniego y’* (Pfeffermann, 2013).

Estymator zlozony wartosci globalnej stanowi kombinacj¢ liniowa wspo-
mnianych estymatoréw — bezposredniego i syntetycznego, a zatem:

~ zloz

7=+ (=) @
gdzie y;— odpowiednio dobrana waga, ktora okresla udziat kazdego ze sktadni-
kéw w konicowym oszacowaniu.

Sposob ustalania wag y; moze by¢ réznorodny (Rao, 2003). Wartos¢ wagi

moze by¢ nadana z gory i by¢ uzalezniona od zmiennosci cechy dodatkowej, od
liczebnos$ci populacji w domenach Iub od wielkosci proby. Moze by¢ rowniez
zalezna od $redniego bledu kwadratowego estymatoréw sktadowych. Waga po-
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winna by¢ jednak dobrana w taki sposdb, aby obciazenie utrzymane bylo na

1
=, a zatem
2 b

wynikowy estymator ztozony jest §rednig arytmetyczna estymatorow bezposred-
niego i syntetycznego.

odpowiednim poziomie. Przyktadem wagi nadanej a priori jest y; =

Innym podejsciem jest uzaleznienie wagi od wielkosci proby lub populacji
czy tez od wartosci zmiennej dodatkowej X, lub X;. Ustalono je tak, zeby
w domenach, w ktorych oczekiwana wielko$¢ proby jest na tyle duza, estymator
bezposredni spetnial wymogi wiarygodnosci. W takim przypadku wigksza waga
przypisywana jest estymatorowi bezposredniemu. Waga spelniajaca ten warunek
moze mie¢ postac:

1 gdy N;/N; 26

Y =151, . @®)
¥ w przeciwnym przypadku
1

gdzie:

0 — subiektywnie wybrana wielkos¢ dobrana tak, aby kontrolowa¢ wplyw

estymatora syntetycznego oraz N, i= Zw,j,

Si

N; — liczebnos¢ populacji i-tej domeny.

Rozwazajac warto$ci zmiennej dodatkowej zamiast wielko$ci populacji
otrzymujemy wagi analogiczne do poprzednich, powstajace przez zastapienie

ilorazoéw ](71- / N; przez )A(l- / X;. Wielko$¢ & mozna wybra¢ dowolnie, na ogot
stosowane jest 0 =1.

Inna stosowana powszechnie postacia wag zaleznych od wielkosci populacji
jest:

y _{1 gdy N, /N, 21

~ el _ €))
(N ; / N, 1-) w przeciwnym przypadku
dla wybranego / (na ogo6t stosowane jest 4 = 2).

Wada stosowania wag zaleznych od wielkosci proby i populacji jest nie-
uwzglednianie zréznicowania obszarowego w ramach zmienno$ci obszarowej

dla interesujacej nas zmiennej, tzn. wszystkie cechy otrzymuja te same wagi bez
wzgledu na ich niejednorodno$¢ miedzy obszarami.
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Nadawanie wag na podstawie danych opiera si¢ na zalozeniu, ze wagi zalezne
sa od btedu $redniokwadratowego estymatorow (MSE) i ich kowariancji. Moz-
liwe jest znalezienie estymatora optymalnego, w ktorym wagi dobrane sa w taki
spos6b, by minimalizowa¢ catkowita warto$é MSE, tzn. MSE (/). Optymalna

waga (Rao, 2003) ma postac:

I v e e
7 _MSE( bezP)+MSE("Synt)+2E( bezp —y; )( synt yl)

i

(10)

co przy zalozeniu, ze wartos¢ oczekiwana iloczynu zmiennych losowych
~b . ; . A . .,
E( P —yi )( ot y,-) jest mata w poréwnaniu z MSE( 2 m) mozna zapisaé

jako:

" MSE( ””P)+MSE( o)1+ F

(11

gdzie F;= MSE( bezp ) MSE( o ”t) jest ilorazem MSE sktadnikéw bezposred-

niego i syntetycznego. W praktyce wage estymuje si¢ na podstawie danych.
Sktadnik syntetyczny wystgpujacy we wzorze na estymator ztozony moze by¢

dowolnie wybranym estymatorem syntetycznym. Korzystajac z wymienionych

wczesniej estymatorow syntetycznych mozna otrzymaé¢ m.in. nastgpujace esty-

matory zlozone oparte na estymatorach:

e Horvitza-Thompsona i syntetycznym regresyjnym:

~ zloz oz
3T =y (=13 = v Y wyyy +(1= 7)Y (12)

JESsi
e Horvitza-Thompsona i syntetycznym ilorazowym:

JA}izloz _%ylbezp +(1 Vi )yzlor =y Z Wij Vij +(] 7/1) X; (13)

JESi
Estymacja oparta na modelu

Metody estymacji posredniej, takie jak regresyjna czy syntetyczna, wykorzy-
stuyja domys$lne modele wigzace mate obszary z danymi uzupehlniajacymi.
W estymacji opartej na modelu tworzone sa jawne modele angazujace dodatko-
wo w opisie badanego zjawiska zmienno$¢ migdzy obszarami. Badane modele
mozna podzieli¢ na dwie gtowne kategorie:
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1) modele poziomu zagregowanego (obszarowego), odnoszace si¢ do malych
obszaréw i korzystajace ze zmiennych dodatkowych poziomu obszaru, a za-
tem uzyteczne w przypadku niedostgpnosci danych indywidualnych,

2) modele poziomu jednostkowego, ktore oparte sa na wartosciach zmiennych
objasniajacych poziom jednostki.

Popularnym modelem — w szczegodlnosci w Stanach Zjednoczonych — jest
model Faya-Herriota. Jest to prosty model poziomu obszaru majacy dobre
wlasciwosci empiryczne. Jedna z jego zalet jest to, ze model moze opieraé si¢
jedynie na danych zagregowanych bez potrzeby uzycia danych jednostkowych.
Zastosowanie tej metody prowadzi do projektowo zgodnego estymatora (design
consistent estimator), wlasno$ci sprawiajacej, ze estymator oparty na modelu
jest blizszy bezposredniemu oszacowaniu dla duzej probki, niezaleznie od rze-
czywistego modelu.

Modelem opierajacym si¢ na danych jednostkowych jest model poziomu jed-
nostki zaproponowany po raz pierwszy przez Battesego, Hartera i Fullera. Ze
wzgledu na podobienstwo w konstrukcji do modelu Faya-Herriota czgsto nazy-
wa si¢ go modelem Faya-Herriota poziomu jednostki.

Niech g oznacza szukana charakterystyke dla i-tej domeny, bedaca funkcja
wartoséci zmiennej y. Uzycie modelu poziomu jednostki wymaga, aby znane byty

— N
srednie obszarowe dla wszystkich domen X; = in,» /N:. Model poziomu jed-
=1
nostki ma postac:

yij=x§ﬁ+v,~+£l~j (14)
gdzie:

Yij — warto$¢ badanej zmiennej dla j-tej jednostki w obszarze i,

vi — (efekt obszaru i) oraz &; (bledy losowe) — wzajemnie niezalezne ze $red-
nig zero i wariancjami o7 i 02 ; odpowiednio,

X} — macierz zmiennych objasniajacych,

B — wektor wspotczynnikow regresji.

Czesto szukana charakterystyka danej domeny jest srednia malego obszaru.
Przyjmujac model (14) prawdziwa warto$cia $rednig dla malego obszaru 7 jest

Y; =X] B+vi+&;. Przy takich zalozeniach oraz dla duzych N; mamy & =0,
stad szukana warto$¢ globalna dla domeny i czesto definiowana jest jako
,ui = X ,‘T ﬂ + V.
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Estymatorem warto$ci globalnej dla domeny i opartym na modelu bedzie
$rednia wazona uogo6lnionego estymatora regresyjnego i syntetycznego regresyj-
nego, a zatem:

A - (s -V = A

,UiZ%'[yi‘*‘(Xi—xi) ,3]+(1—%)Xiﬁ (15)
gdzie:
U — estymator wartosci globalnej szukanej charakterystyki dla i-tej domeny,
IB — oszacowanie wektora wspotczynnikow regresji na podstawie przyjete-

go modelu obliczone ze wszystkich obserwacji,
y; i x;— wartosci srednie obserwowanych y; 1 x; po obszarze i, ftj.
n; n;
Vi =Zy,~j [ni, X :inj /ni, odpowiednio, gdzie n; jest wielkoscia
J=1 J=1

. . . . 1
proby obszaru i. Waga y; wyrazona jest wzorem y; =o2 (02 +02 ),

gdzie o? jest wariancja efektu obszarowego, a 0'3’1:0'3 /ni jest
wariancja bledu losowego w obszarze i.
Wida¢ zatem, ze estymator oparty na modelu jest estymatorem zlozonym

postaci (7), zbudowanym tak, by minimalizowaé catkowita wariancjg. Dla ob-
szaru k bez jednostki w probie, ze wzgledu na znana $rednia X, estymatorem

jest [y =X B.
Model Faya-Herriota poziomu obszaru ma postac:

y,~=xiT,B+v[+e[ (16)

a szukana wartoscia globalna w domenie i jest 1; = x B+v;.

Zwiazany z modelem (16) estymator jest $rednia wazong estymatoréw bezpo-
sredniego 1 syntetycznego regresyjnego, a zatem klasycznym estymatorem zto-
zonym o wagach dobranych tak, by minimalizowa¢ catkowita wariancjg:

A

i =y +(=y)xl B (17)
gdzie:

[; — estymator warto$ci globalnej w domenie i,
y; — estymator bezpos$redni wartosci globalnej w domenie i,

x; — wektor znanych warto$ci oraz f3 oszacowaniem wektora wspotczynni-
koéw regresji na podstawie przyjetego modelu.
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Oszacowanie bledu Sredniokwadratowego estymatorow opartych na modelu
Faya-Herriota sktada si¢ z czg$ci odpowiadajacej za btad losowy oraz za zmien-
no$¢ szacowanego wektora wspotczynnikéw regresji w modelu. Zalezy ono
rowniez od przyjetej metody szacowania wariancji bedacych cze$cia wag. Kom-
pleksowe informacje na ten temat mozna znalez¢ w opracowaniu J. N. K. Rao
(2003).

Kolejnym przyktadem estymacji opartej na modelu jest szacowanie na pod-
stawic modelu Poissona. W modelu tym przyjete jest zatozenie, ze jesli wiel-
ko$¢ proby w domenie n; > 0, to liczba 0sdb z pewna cecha w obszarze spetnia
rozktad Poissona z parametrem 4. Dodatkowo zaktadana jest znajomo$¢ pewnej
funkcji g(+), takiej ze:

g(Ai)=x] B+v; (18)
gdzie:
A; — nieznany parametr rozktadu Poissona,
x; — macierz zmiennych objasniajacych,
B — wektor wspolczynnikow regresji oraz v; efektami obszaru z wariancjami
ol

Zatozmy, ze liczba ludnosci ]\Afi z pewna cecha w domenie ze zmiennymi
objasniajacymi jest zwiazana relacja postaci:

log(N; )= . By (19)
J

naturalne zatem jest przyjecie, ze funkcja g(-) jest logarytmem, g(4)=log(/4).
Ostatecznie estymator liczby osob z badana cecha oparty na modelu Poissona
ma postac:

A

N; =exp(xT B+7;) (20)

dla jednostek bioracych udzial w dopasowaniu modelu, a zatem w przypadku,
gdy n; > 0. Gdy liczebnos¢ proby w domenie nie spelnia tego warunku, a zatem
w domenie brak reprezentanta, estymatorem bgdzie:

~

N =explx7 B) 1)

SMO oraz wykorzystanie alternatywnych zrédet danych sa przykladem
dziedzin, w ktéorych procedury oparte na modelu stanowia cenny wktad
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w tworzenie oficjalnej krajowej statystyki na $wiecie. Powodzenie kazdej
metody modelowej zalezy jednak od dostgpnosci dobrych danych pomocni-
czych. Nalezy zwrdci¢ uwage na dobor takich zmiennych dodatkowych, ktére
sa dobrymi wskaznikami badanych zmiennych, zatem istotne jest angazowanie
specjalistow w danej dziedzinie, ktorzy powinni mie¢ wplyw na wybor wiasci-
wych cech.

STOSOWANIE SMO

SMO zaczyna odgrywaé coraz wigksza role w dziatalnosci krajowych urze-
dow statystycznych i wielu instytucji miedzynarodowych — moze by¢ stosowa-
na w wielu dziedzinach. Obecnie stosowana jest gtownie poza Polska. SMO
pozwala na otrzymywanie aktualnych i szczegétowych informacji dla niskich
poziomow agregacji. Najczesciej wykorzystywane sa: estymacja syntetyczna,
regresyjna i ztozona, a takze oparta na modelu.

Do najwazniejszych dziedzin, w ktoérych z powodzeniem stosuje si¢ technike
SMO zalicza sie:

e ochrong zdrowia — prowadzono badania dotyczace m.in. niezdolnosci psy-
chicznej ludnosci w krotkich okresach, liczby urodzen zywych i martwych,
informacji o niepelnosprawnych, zachorowalnos$ci na raka;

e demografi¢ — szacowanie m.in. liczby ludnosci i liczby mieszkan w r6znych
przekrojach;

e rynek pracy i bezrobocie — w tym m.in. wskazniki bezrobocia, liczba bezro-
botnych, sita robocza;

e badania rynkowe — m.in. dochody osobiste, zatrudnienie pelne i w niepet-
nym wymiarze, dochody rodzin, wskazniki i zasigg ubostwa;

e rolnictwo — m.in. szacowanie powierzchni, wielkosci plonow, wartosci ho-
dowli i zbiorow.

Wymienione dziedziny sg jedynie przyktadowymi dziedzinami zycia co-
dziennego, w ktérych SMO stosowana jest na szeroka skalg. Wspomniane osza-
cowania oparte sg nie tylko na wynikach badan statystycznych, ale takze wyko-
rzystuja rejestry administracyjne jako zrédto dodatkowych zmiennych objasnia-
jacych.

Cytujac przyktady za J. N. K. Rao (2003), Biuro Spisowe Stanéw Zjednoczo-
nych estymujac dochody matych obszaréw tworzylo szacunki dla stanowych
i lokalnych wiadz w celu alokacji srodkoéw pienigznych. Wykorzystany zostat
model Faya-Herriota, gdzie dochdd matego obszaru (tzn. zmienna objasniana y)
otrzymano na podstawie zmiennych objasniajacych, ktorymi byty m.in. dochody
terenu zawierajacego maty obszar, dane z deklaracji podatkowych, a takze dane
ze spisu ludnosci i mieszkan — postugujac si¢ m.in. warto$cia zajmowanych
mieszkan.
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Innym przykladem jest szacowanie powierzchni uprawnych z dana rosling
(kukurydza lub soja) i rozmiaréw plonéw. W tym przypadku wykorzystywano
zdjecia satelitarne, a zmiennymi objasniajacymi byla liczba pikseli na obrazie
sklasyfikowanych jako uprawa kukurydzy albo soi. Zdjecia satelitarne moga
takze postuzy¢ np. do szacowania wskaznika urbanizacji.

W opracowaniu G. Dehnel (2003) omoéwiono estymacj¢ posrednia jako na-
rzedzie oceny rozwoju ekonomicznego. Porownane zostaly najpopularniejsze
sposoby SMO, a do oszacowania wskaznikow rozwoju (sprzedazy detalicznej
czy budowlanej, przeci¢tnej placy, podatku od wynagrodzen czy wskaznika
syntetycznego) postuzono si¢ zmiennymi pochodzacymi ze sprawozdan DG-1
(zrédto podstawowe) oraz z kartoteki przedsigbiorstw (zrédto pomocnicze)
i zmiennymi pochodzacymi z Banku Danych Lokalnych (zrédto pomocnicze),
w ktoérym zamieszczono wyniki otrzymywane na podstawie m.in. badan staty-
stycznych, rejestrow sadowych, rejestrow urzedow stanu cywilnego czy tez
PESEL.

Kolejnym przyktadem uzycia SMO jest dziatalno$¢ Banku Swiatowego, ktory
wykorzystuje metode estymacji posredniej do estymacji ubostwa na niskich
poziomach agregacji przestrzennej w wielu krajach. Stosuje sig¢ w tym celu es-
tymatory wykorzystujace model Faya-Herriota, w zaleznosci od stopnia dostep-
nych danych — na poziomie jednostkowym lub obszaru.

Wyrazem coraz wigkszego znaczenia SMO sa liczne konferencje, publikacje
oraz projekty o charakterze migdzynarodowym, w ktorych rozwija si¢ teorig, ale
rowniez stosuje na szeroka skale w praktyce réznego rodzaju estymatory. Oto
niektore miedzynarodowe projekty:

e ESSnet for Small Area Estimation — ogdlnym jego celem jest stworzenie
ram umozliwiajacych szacunki dla matych obszaréw w ramach Europejskich
Badan Spotecznych dotyczacych m.in. demografii, bezrobocia, ubdstwa, wa-
runkow zycia, zdrowia i edukacji. W projekcie powstaty publikacje, w kto-
rych znalez¢ mozna szczegdlowe opisy zastosowan estymacji matych obsza-
réw 1 rodzaj wykorzystywanego oprogramowania;

e The EURAREA project — program badawczy finansowany przez Eurostat
w ramach Programu Fifth Framework Programme FP5 Unii Europejskie;j.
Gloéwnym celem bylo tu opracowanie techniki estymacji oraz odpowiednie-
go oprogramowania wspierajacego ESS w zakresie szacowania podstawo-
wej charakterystyki rynku pracy, jak tez poziomu zycia ludnosci w skali lo-
kalnej;

e SAMPLE — Small Area Methods for Poverty and Living Condition Es-
timates — program badawczy finansowany przez Komisj¢ Europejska w ra-
mach Seventh Framework Programme (FP7). Celem jego bylo opracowanie
nowych wskaznikow zapewniajacych lepsze zrozumienie nierdwnosci spo-
lecznej i ubdstwa w ujeciu lokalnym oraz metod ich estymacji z wykorzysta-
niem SMO. Dodatkowym celem projektu byto wdrozenie procedur konstruk-
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cji 1 interpretacji wskaznikow ubostwa i okreslenie stopnia ich przydatnosci

dla samorzadow.

Zgodnie z zaleceniami zawartymi w raportach sporzadzonych z tych projek-
tow nalezy rozpoczynaé prace od najprostszych estymatorow (np. klasycznego
estymatora ekspansyjnego Horvitza-Thompsona), a dopiero p6zniej dokonywacé
rozszerzania estymatorow.

Podsumowanie

Zainteresowanie SMO w Polsce znaczaco wzrosto w ostatnich latach,
gtownie ze wzgledu na zwigkszajaca si¢ role samorzadow lokalnych. Okre-
$lenia ,,maty obszar” nie nalezy rozumie¢ dostownie. Termin ten odnosi¢ sig
moze do domeny czy subpopulacji, dla ktérych wielko$¢ proby jest na tyle
mata, ze estymacja bezposrednia moze by¢ nieefektywna. Wykorzystanie
metod SMO nie gwarantuje estymacji nieobarczonej btgdem, wazne jest tu
dokonanie wyboru wiasciwej techniki. Na poprawe jakosci szacunkéw nie-
watpliwie wptyna¢ moze dostepnos¢ dodatkowych danych z istniejacych juz
zrodel, co w dobie postgpujacej informatyzacji stanowi atut techniki posred-
niej. Uzycie metod estymacji posredniej zazwyczaj pozwala uzyskaé porow-
nywalna lub znacznie lepsza precyzj¢ szacunkéw w stosunku do klasycznych
metod estymacji.

Wazna kwestig jest szacowanie precyzji estymatorow SMO. W tej dziedzinie
prowadzone sa przez statystykéw na §wiecie badania majace na celu udoskona-
lenie sposobow szacowania btedow. W publikacji J. N. K. Rao (2003), uznawa-
nej za jedna z podstawowych pozycji w tej tematyce, mozna znalez¢ przyklady
sposobdw szacowania MSE 1 wariancji poszczegélnych estymatorow. Przeglad
metod w zakresie estymacji oraz oceny precyzji otrzymanych wynikow w zalez-
nosci od przyjetego schematu losowania znajduje si¢ rowniez m.in. w publikacji
Cz. Domanskiego i K. Pruskiej (2001). Zarowno dla estymacji ztozonej jak
i syntetycznej, oceny precyzji otrzymanych estymatoréw mozna dokona¢ szacu-
jac ich btad s$redniokwadratowy. Dobrym sposobem jest takze zastosowanie
metody bootstrap.

SMO jest rozwijajaca si¢ dziedzing badan. Wyrazem coraz wigkszego zna-
czenia metod estymacji posredniej bylo utworzenie Osrodka Statystyki Ma-
lych Obszarow w Urzedzie Statystycznym w Poznaniu. Osrodek ten prowa-
dzi prace badawcze w zakresie teorii i zastosowan metod tej statystyki w roz-
nych dziedzinach. Mozna tu wymieni¢ m.in. rynek pracy, statystyke przed-
sigbiorstw czy np. (we wspolpracy z Bankiem Swiatowym) estymacje ubo-
stwa.

mgr Anna Malasiewicz — Urzqd Statystyczny w Poznaniu
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SUMMARY

The article presents theoretical methodological considerations on estimation
using small area statistics. Examples of applications of small area estimators in
practice statistical surveys in Poland and in the world are presented.

PE3IOME

B cmamve npedcmaensiromes meopemuueckue paccyjicoeHus no Memooo-
JI02UU OYEHUBAHUSA C UCNONb30GAHUEM CMAMUCIMUKY MATLIX OOMIH. B cmamue
npeocmasisAiomcs npUMepbl UCNONb308AHU OYEHOK CIAMUCIUKU MATbIX OOMIH
6 npaxmuxe cmamucmuyeckux oociedosanuii 6 Illonvuie u 6 mupe.





