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Streszczenie. W wielu badaniach prowadzonych metod  reprezentacyjn  cz!sto napotykamy 

na obserwacje, które znacz co ró"ni  si!, pod wzgl!dem warto#ci badanych zmiennych, od pozo-

sta$ych jednostek wylosowanych do próby. Dotyczy to zw$aszcza statystyki gospodarczej. Wp$yw 

obserwacji odstaj cej na warto#ci estymatorów mo"e by% bardzo du"y, zw$aszcza je#li szacunek 

prowadzony jest na niskim poziomie agregacji. Nale"y jednak pami!ta%, "e jest ona jednym  

z elementów badanej zbiorowo#ci i nie powinna by% ca$kowicie pomijana w analizie. St d te" 

konieczne jest prowadzenie bada& dotycz cych zastosowania nowych, nieklasycznych, technik 

estymacji, które s  bardziej odporne na warto#ci odstaj ce. W niniejszym artykule podj!to prób! 

zastosowania regresji lokalnej uwzgl!dniaj cej lokalne zmiany w badaniu z zakresu statystyki 

gospodarczej.  

S#owa kluczowe: estymacja j drowa, statystka ma$ych obszarów, statystyka gospodarcza. 

 

I. WST"P

 

Wiele zmiennych opisuj cych podmioty gospodarcze charakteryzuje si! sil-

n  prawostronn  asymetri , znacznym zró"nicowaniem i du"  koncentracj . 

Ponadto u wielu jednostek pojawiaj  si! zerowe warto#ci zmiennych. W$asno#ci 

klasycznych estymatorów stosowanych w metodzie reprezentacyjnej takie jak 

nieobci "ono#%, czy du"a efektywno#% w przypadku takich rozk$adów zmien-

nych nie zostaj  zachowane. Wa"ny problem stanowi równie" obecno#% obser-

wacji odstaj cych, których wp$yw na warto#ci estymatorów mo"e by% bardzo 

du"y, zw$aszcza je#li szacunek prowadzony jest na niskim poziomie agregacji. 

Nale"y zatem poszukiwa% metod estymacji, które w takich warunkach dostar-

cza$yby wiarygodnych szacunków.  

W niniejszym artykule podj!to prób! empirycznej weryfikacji mo"liwo#ci wy-

korzystania lokalnego estymatora regresyjnego do szacowania informacji o dzia$al-

no#ci gospodarczej ma$ych przedsi!biorstw na niskim poziomie agregacji tj. w prze-

kroju województw i sekcji PKD. Celem badania by$o porównanie i ocena precyzji 

szacunku lokalnego estymatora regresyjnego ze znajduj cym obecnie szerokie 

zastosowanie w praktyce bada& statystycznych estymatorem GREG.    

                                                 
* Dr hab., Katedra Statystyki, Wydzia$ Informatyki i Gospodarki Elektronicznej, Uniwersytet 

Ekonomiczny w Poznaniu. 
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II. ESTYMATOR GREG 

 

Estymator GREG parametru Y  mo"na przedstawi% jako sum! dwóch sk$ad-

ników. Pierwszy z nich to model regresji, w którym uwzgl!dnione s  ró"nice 

mi!dzy warto#ciami zmiennych pomocniczych dla populacji i dla próby w da-

nym ma$ym obszarze (domenie). Drugi sk$adnik stanowi oszacowanie obci "e-

nia. 

   
!!

"#
si

ii

Ni

igreg ewyY ˆˆ   (1)  

  $x ˆ'ˆ
iiy #   gdzie: $

%

&
'
(

)
$
%

&
'
(

)
#   

!

*

! si

iii

si

iii yww xxx$
1

'ˆ  (2)   

gdzie:  

iy – warto#% zmiennej badanej u i-tej jednostki, 

ix – wektor zmiennych pomocniczych u i-tej jednostki, 

iw  – waga wynikaj ce ze schematu losowania u i-tej jednostki,    

iii yye ˆ*#  – sk$adnik resztowy, 

s – próba. 

Warto#% estymatora GREG zale"y od dwóch rodzajów wag: wag wynikaj -

cych ze schematu losowania oraz wag wyznaczanych na podstawie warto#ci 

zmiennej dodatkowej u jednostek, które zosta$y wylosowane do próby. T! za-

le"no#% mo"na wyrazi% wzorem (3): 
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gdzie: 

ig  – wagi zale"ne od warto#ci cechy x jednostek wylosowanych do próby 

+ ,,
1 ,...., pXX#X  – wektor warto#ci globalnych zmiennych x (5) 

 
!

#
si

iiHT w xX̂  – wektor bezpo#rednich estymatorów Horvitza-Thompsona 

warto#ci globalnych zmiennych x  

Zalet  estymatorów GREG jest to, "e pozwalaj  na wykorzystanie ró"no-

rodnych zmiennych pomocniczych. Dotyczy to zarówno ilo#ci zmiennych, ich 

rodzaju (ilo#ciowe, jako#ciowe) oraz poziomu agregacji (dane jednostkowe  

i zagregowane).  
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W oparciu o rezultaty bada& dotycz ce statystyki gospodarczej, w których 

wykorzystano estymacj! GREG, mo"na stwierdzi%, "e odpowiednie dobranie  

i wykorzystanie zmiennych pomocniczych mo"e w znacznym stopniu wp$yn % 

na popraw! precyzji szacunku [Chambers, Falvey, Hedlin i Kokic, 2001]. Mamy 

tu bowiem do czynienia z zastosowaniem pewnego rodzaju kalibracji poprzez 

zmienne dodatkowe, prowadz cej do zmniejszenia obci "enia wynikaj cego  

z b$!dów nielosowych.  

Estymator uogólniony regresyjny mo"e by% stosowany w przypadku ró"-

nych schematów losowania, gdy" uwzgl!dnia prawdopodobie&stwa wyboru 

jednostki do próby. W przypadku zmiennych binarnych preferowana jest wersja 

logitowa estymatora [Lehtonen, Veijanen, 1998]. 

Estymator GREG jest nieobci "ony, je#li spe$niony jest warunek dobrego 

dopasowania modelu do danych. Jednak"e, je#li w próbie znajdzie si! kilka jed-

nostek, dla których reszty b!d  bardzo du"e, wówczas zastosowanie tego esty-

matora mo"e spowodowa% du"e niedoszacowanie lub przeszacowanie warto#ci 

globalnej badanej zmiennej. Wyniki przeprowadzonych bada& pokazuj , jak 

wa"n  rol! odgrywa tu wybór „dobrego” modelu [Chambers, Falvey, Hedlin  

i Kokic, 2001]. W sytuacji z$ego dopasowania modelu, drugi sk$adnik estymato-

ra (por. wzór 1), b!d cy oszacowaniem obci "enia (na podstawie reszt), przyj-

muje warto#% znacznie wi!ksz , ni" sk$adnik pierwszy, b!d cy warto#ci  teore-

tyczn , wyznaczan  na podstawie modelu.  

Jednym z zagro"e&, jakie niesie za sob  stosowanie estymatora GREG jest 

to, "e w skrajnych przypadkach mo"e prowadzi% do ujemnych szacunków 

[Chambers, Falvey, Hedlin i Kokic, 2001]. Sytuacja taka ma miejsce, gdy wagi 

ig wyznaczane na podstawie cechy dodatkowej u jednostek wylosowanych do 

próby przybieraj  warto#ci ujemne. Kolejne zagro"enie dotyczy przyj!tego  

w teorii za$o"enia, "e iloczyn wag iw  i ig  jest bliski warto#ci wagi iw  wynika-

j cej ze schematu losowania (co oznacza, "e waga ig  powinna by% bliska jed-

no#ci) [Deville, Särndal, 1992]. W praktyce nie zawsze jest ono spe$nione.  

W badaniach empirycznych ró"nica mi!dzy warto#ciami wag iw  i ig  bywa 

znaczna. W przypadku du"ych prób prowadzi to do zniekszta$cenia ich struktur. 

Przedstawione wy"ej w$asno#ci estymatora GREG mog  prowadzi% do ob-

ci "onych szacunków charakteryzuj cych si! nisk  precyzj . Ma to miejsce 

szczególnie w przypadku obecno#ci w próbie obserwacji odstaj cych, czy 

znacznego odsetka jednostek z zerowymi warto#ciami cech. Je#li jednak zast -

pimy pierwszy sk$adnik estymatora GREG, który jest estymatorem zmiennej 

badanej opartym na modelu regresji ( iŷ ),szacunkiem warto#ci globalnej zmien-

nej badanej dokonanym na podstawie estymacji j drowej ( ilocy ,
ˆ ). Dzi!ki takie-
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mu zabiegowi estymator jest mniej wra"liwy na obserwacje odstaj ce oraz na 

nieliniow  zale"no#% pomi!dzy zmienn  badan  i pomocnicz . 

 

III. LOKALNY ESTYMATOR REGRESYJNY 

 

Lokalny estymator regresyjny mo"na przedstawi% za pomoc  wzoru [por. 

Breidt, Opsomer, 2000)]: 
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lub jako estymator oparty na modelu w którym szacunku dokonuje si! dla ka"dej 

jednostki z populacji generalnej [Chambers, Dorfman, Wehrly, 1993; Dorfman, 

2000]:   

 

 + , siiiiijilocy yWDDWDc --# *1'

,
ˆ  i=1, 2, …, N (7) 

 

gdzie: U oznacza populacj! generaln , natomiast  s prób!, 
'

jc  to wektor z warto-

#ci  1 na  j-tej pozycji i zerami na pozosta$ych miejscach, iD , i = 1, 2, …, N, 

jest macierz  budowan  dla ka"dej jednostki z populacji generalnej na podstawie 

warto#ci zmiennej pomocniczej, o wymiarach n x 2, ka"da z + ,. /ij xx *1   

w j-tym wierszu, j = 1, 2, …, n, Wi, dla i = 1, 2, …, N, jest diagonaln  macierz  

budowan  dla ka"dej jednostki z populacji generalnej, o wymiarach n x n  

i + ,. /11 ** * iijii bxxKbw na miejscu (j, j), gdzie + ,0K jest funkcj  j drow  i ib  

jest szeroko#ci  pasma dla i-tej jednostki.  

Podstaw  lokalnego estymatora regresyjnego jest warto#% ilocy ,
ˆ , która  

w wielu przypadkach jest zbli"ona do warto#ci iŷ , wyznaczanej na podstawie 

klasycznej postaci estymatora GREG. Ró"nica mi!dzy nimi polega na tym, "e 

estymacja j drowa w przypadku ilocy ,
ˆ  dzi!ki temu, "e opiera si! na wielu mode-

lach budowanych na podstawie cz!#ci próby, pozwala uwzgl!dni% lokalne zmia-

ny warto#ci zmiennej badanej, co w odniesieniu do pojedynczego, liniowego 

modelu regresji estymatora GREG jest niemo"liwe. 

Estymator (7) mo"na przedstawi% w postaci [Hedlin, 2004]: 
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gdzie:   

n – liczebno#% próby,  i = 1, 2,…, n 

qji – diagonalne elementy macierzy Wi , 
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Warto zauwa"y%, "e ilocy ,  jest szacunkiem warto#ci zmiennej badanej u i-tej 

jednostki dokonanym na podstawie estymacji lokalnej bez udzia$u zmiennych 

pomocniczych x.  

Wa"n  rol! w regresji lokalnej odgrywa wybór postaci funkcji j drowej 

oraz, niezwykle istotny, wybór odpowiedniej szeroko#ci pasma. Zarówno posta% 

funkcji j drowej jak i szeroko#% pasma maj  decyduj cy wp$yw na efektywno#% 

uzyskanych wyników. W literaturze proponowane s  ró"ne podej#cia [Cham-

bers, Dorfman, Wehrly, 1993; Chambers, 1996; Kim, Breidt, Opsomer, 2001]. 

 

Funkcja j%drowa 

W przeprowadzonym badaniu jako funkcj! j drow  przyj!to jedn  z najcz!-

#ciej wykorzystywanych w estymacji j drowej funkcj! Epanechnikova [Hedlin, 

2004]: 

  !  !23
max 0, 1

4
ji jiK u u

' (
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      (12) 

gdzie:  

+ , iijji bxxu *#  dla  i = 1, 2, …, n oraz   j= 1, 2, …, n 

ib  – szeroko#% pasma dla i-tej jednostki 
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Funkcja j drowa definiuje „okno” wokó$ ka"dej jednostki wylosowanej do 

próby. Jednostki znajduj ce si! poza min nie bior  udzia$u w szacunku warto#ci 

ilocy ,
ˆ . Warto zauwa"y%,  "e:   

 + , 0#jiuK    je#li + , + , 11*# s

iijji bxxu  (14) 

Je#li nie uwzgl!dni si! warto#ci wag zale"nych od schematu losowania 
1*# iiw 2 , to mo"na przyj %, "e szacunek ilocy ,

ˆ  jest oparty na lokalnej standar-

dowej regresji liniowej.  

Funkcja j drowa jest funkcj  wag. W odniesieniu do ka"dej i-tej jednostki 

wyznaczane s  niezale"nie warto#ci wag dla wszystkich jednostek wylosowa-

nych do próby. Tak wi!c, proces nadawania wag powtarzany jest tyle razy, ile 

wynosi liczebno#% próby. W pierwszej kolejno#ci wokó$ wszystkich jednostek 

nale" cych do próby okre#lane s  tak zwane „okna”. Jednostkom znajduj cym 

si! poza „oknem” wyznaczonym dla i-tej jednostki przypisywana jest warto#% 

wagi równa zero. Pozosta$ym jednostkom, nale" cym do „okna” okre#lonego dla 

i -tej jednostki, nadawane s  dodatnie warto#ci wag. Ich wielko#% zale"y od tego 

na ile poziom zmiennej pomocniczej ró"ni si! od poziomu tej zmiennej zanoto-

wanego w przypadku jednostki i-tej (dla której zdefiniowano „okno”). Najwi!k-

sze warto#ci wag nadawane s  obserwacjom, u których warto#% zmiennej po-

mocniczej x jest bliska warto#ci ix . 

 

Szeroko&' pasma 

Istnieje wiele metod wyznaczania szeroko#ci pasma. Mo"na je podzieli% na 

dwa rodzaje. Jeden rodzaj stanowi  metody, w których okre#lana jest tylko jed-

na, sta$a dla ca$ej próby szeroko#% pasma. Drugi rodzaj reprezentuj  metody,  

w których zalecany jest dobór wielu szeroko#ci pasma, a ich warto#% jest zwi -

zana z poszczególnymi obserwacjami z próby.  

W przeprowadzonym badaniu wykorzystano cztery ró"ne metody okre#lania 

szeroko#ci pasma: 

1.  !max min
1

4ib x x$ #  =>  + ,minmaxloct        

2.  1010 *" *# iii xxb  =>   !10loct  

3.  2020 *" *# iii xxb    =>   !20loct  

4. 4040 *" *# iii xxb  =>   !40loct   
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Zgodnie z pierwsz  metod  szeroko#% pasma jest sta$a i wyznaczana jako ¼ 

z obszaru zmienno#ci cechy pomocniczej.  

Pozosta$e trzy metody, okre#lane s  mianem metod „najbli"szego s siada”, 

traktuj  szeroko#% pasma jako wielko#% zmienn . Parametr ib  stanowi ró"nic! 

pomi!dzy warto#ciami zmiennej pomocniczej u dwóch jednostek wybieranych  

z wszystkich, posortowanych uprzednio wed$ug wzrastaj cej warto#ci zmiennej 

x, i oddalonych od jednostki ix  dla której jest ta szeroko#% okre#lana odpowied-

nio na 10, 20 i 40 jednostek. Je#li numer jednostki nale" cej do próby (oznaczo-

ny przez i , gdzie i przyjmuje warto#ci ni ....1# ) jest tak ma$y, "e nie mo"na 

wyznaczy% jednostki o numerze 10i# , 20i#  lub 40i# , a tym samym warto#% 

zmiennej pomocniczej 10*ix , 20*ix  lub 40*ix  nie istnieje, to w zast!pstwie za ni  

przyjmuje si! minimalny poziom cechy x . Podobnie post!pujemy w przypadku 

10"ix , 20"ix  i 40"ix  bior c warto#% maksymaln  [Hedlin, 2004]  gdy" dla w -

skiej szeroko#ci pasma otrzymany na jego podstawie szacunek oparty jest na 

wielu modelach lokalnych. Jednak wraz ze wzrostem szeroko#ci pasma w coraz 

wi!kszym stopniu przypomina klasyczny estymator typu GREG. Na wykresach 

przedstawiono warto#ci rzeczywiste zmiennej badanej oraz szacunek na podsta-

wie czterech lokalnych  estymatorów regresyjnych (por. rys. 1, 2, 3, 4). Dla ka"-

dego z estymatorów podano zakres w jakim zmienia$a si! szeroko#% pasma. 

Wraz z jej skróceniem w coraz wi!kszym stopniu uwzgl!dniane by$y lokalne 

zmiany warto#ci zmiennej badanej. 
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Rys. 1. Warto#ci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodze& brutto na podstawie lokalnego esty-

matora  !10loct  w sekcji budownictwo (
ib  <60 000 – 700 000>) 

 'ród$o: Opracowanie w$asne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego. 
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Rys. 2. Warto#ci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodze& brutto na podstawie lokalnego  

estymatora  !20loct  w sekcji budownictwo (
ib  <113 000 – 980 000>) 

 'ród$o: Opracowanie w$asne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego. 
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Rys. 3. Warto#ci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodze& brutto na podstawie lokalnego esty-

matora  !40loct  w sekcji budownictwo (
ib  <440 000–1 000 000>) 

 'ród$o: Opracowanie w$asne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego. 
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Rys. 4. Warto#ci rzeczywiste i szacunek sumy wynagrodze& brutto na podstawie lokalnego esty-

matora + ,minmaxloct  w sekcji budownictwo (  !1 1015272,47 6097 252000
4ib $ # $ ) 

 'ród$o: Opracowanie w$asne na podstawie badania SP3 oraz rejestru podatkowego. 

 

 

IV. BADANIE SYMULACYJNE 

 

W celu porównania i oceny precyzji szacunku lokalnego estymatora regre-

syjnego i estymatora GREG przeprowadzono badania symulacyjne.  

W badaniu wykorzystano dwa (ród$a informacji: 

1) wyniki badania SP3  przeprowadzonego w 2001 roku. Jest to badanie re-

prezentacyjne obejmuj ce mikroprzedsi!biorstwa. Stanowi$o ono (ród$o infor-

macji o zmiennej badanej – y.

Próba wylosowana do badania SP3 w 2001 roku liczy$a ponad 114 tysi!cy 

jednostek (4%). Jednak ostatecznie informacje pozyskano jedynie od 44 807 

podmiotów gospodarczych.  

2) zbiory danych z systemu podatkowego Ministerstwa Finansów (rejestr 

podatkowy) – stanowi$o 907580 zezna& podatkowych od osób fizycznych  

i prawnych. 

Rejestr podatkowy wykorzystano jako (ród$o cech dodatkowych – x, któ-

rych zadaniem jest poszerzenie informacji uzyskanych z badania SP3. 

Estymacji dokonano dla zmiennej suma wynagrodze( brutto (y).   

Jako zmienn  pomocnicz  (x) wykorzystano zmienn  koszty. Przy doborze 

zmiennej dodatkowej kierowano si! przede wszystkim stopniem skorelowania 

informacji z badania SP3 oraz rejestru podatkowego.  

Estymacji dokonano w przekroju: województwo i rodzaj prowadzonej dzia-

$alno#ci gospodarczej (sekcja PKD). Wyró"niono 160 domen (16 województw  
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x 10 sekcji PKD). Prezentacj! wyników w artykule zaw!"ono do województwa 

zachodniopomorskiego w przekroju sekcji (por. tab.1):  

 
Tabela 1. Wielko#%  próby w przekroju sekcji w województwie zachodniopomorskim 

Sekcja N n n/N (%) 

Przetwórstwo przemys$owe D 3430 338 9,85 

Budownictwo F 2844 176 6,19 

Handel i naprawy G 16856 611 3,62 

Hotele i restauracje H 2467 63 2,55 

Transport, $ czno#% I 2681 170 6,34 

Po#rednictwo finansowe J 2559 119 4,65 

Obs$uga nieruchom. i firm, nauka K 10967 200 1,82 

Ochrona zdrowia i opieka spo$. N 5221 144 2,76 

Pozosta$a dzia$alno#% us$ugowa  O 1716 73 4,25 

Suma 49793 1920 3,86 

 'ród$o: Wyniki badania SP3. 

 

Do wyznaczenia ocen precyzji badanych estymatorów zastosowano metod! 

bootstrapow . Wykonano 500 repetycji losowania podprób, na podstawie któ-

rych wyznaczono warto#% wariancji z ocen szacowanego parametru 

 

  !  !
500 2

1

1ˆ ˆ ˆ
500 1

b

b

Var Y Y Y
$

$ #
#

&  (15) 

 

dla ka"dej iteracji dokonano modyfikacji oryginalnych wag wynikaj cych ze 

schematu losowania   )()(
1

biibi m
n

n
ww

*
#  

gdzie: 

 bŶ  – ocena szacowanego parametru na podstawie podróby b, 

 Ŷ – ocena szacowanego parametru na podstawie ca$ej próby, 

 b  – numer repetycji  !1,2,....,500b $ , 

 )(bim  – ile razy jednostka i-ta zosta$a wybrana do podróby b, 

 iw  – oryginalna waga jednostki i (wynikaj ca ze schematu losowania), 

 )(biw  – waga dla jednostki i w podpróbce b. 

Oceny precyzji danego estymatora dokonano na podstawie dwóch parame-

trów. Jednym z nich by$ wspó$czynnik zmienno#ci estymatora  
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Drugi parametr charakteryzowa$ stopie& redukcji zmienno#ci lokalnego es-

tymatora regresyjnego w przypadku zastosowania jednej z czterech metod okre-

#lania szeroko#ci pasma w porównaniu z estymacj  bezpo#redni : 
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DIR
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$  (17) 

 

W tabeli 2 zamieszczono warto#ci wspó$czynnika zmienno#ci estymatora 

(CV) oraz jego podstawowe charakterystyki takie jak: warto#% minimalna i mak-

symalna, #rednia oraz mediana. W drugiej kolumnie znajduj  si! wielko#ci doty-

cz ce klasycznej estymacji bezpo#redniej. Kolumna trzecia odnosi si! do esty-

macji typu GREG. Cztery kolejne kolumny charakteryzuj  za# lokalny estyma-

tor regresyjny, przy czym ka"da z nich prezentuje inn  metod! okre#lania szero-

ko#ci pasma. Dane zawarte w tabeli #wiadcz  jednoznacznie o tym, "e z naj-

wi!ksz  zmienno#ci  (najwi!ksze warto#ci parametrów) mamy do czynienia  

w przypadku estymacji bezpo#redniej. Zró"nicowanie precyzji estymatora lokal-

nego w porównaniu z estymatorem GREG jest niedu"e. Ni"sze warto#ci wspó$-
czynnika, a co za tym idzie i charakterystyk otrzymano dla lokalnego estymatora 

regresyjnego + ,minmaxloct  (#rednia 0,217; mediana 0,244). Jeszcze mniejsza 

zmienno#% charakteryzuje estymatory:  !10loct (#rednia 0,206; mediana 0,229) 

oraz klasyczny estymator GREG (#rednia 0,211; mediana 0,209). Najni"szy 

poziom zmienno#ci dotyczy jednak lokalnych estymatorów regresyjnych,  

w których do okre#lenia szeroko#ci pasma zastosowano metod! „najbli"szego 

s siada”  !40loct  (#rednia 0,199; mediana 0,207),  !20loct  (#rednia 0,200; me-

diana 0,209).   

Szczegó$owe warto#ci wspó$czynników zmienno#ci estymatorów w przekro-

ju sekcji w województwie zachodniopomorskim przedstawiono na wykresie 

(por. rys. 5). Sekcje uporz dkowano wed$ug rosn cej liczebno#ci próby. 

W wi!kszo#ci wyró"nionych domen stosunkowo wysoki poziom CV zanotowa-

no dla estymacji bezpo#redniej, za# niski dla lokalnej estymacji regresyjnej 

 !ˆ 20locY oraz + ,40ˆ
locY . Domeny nielicznie reprezentowane w próbie charakte-

ryzuje du"a dyspersja ocen estymatorów. Ponadto mo"na zauwa"y%, "e w przy-

padku wi!kszo#ci sekcji wraz ze wzrostem liczebno#ci próby maleje zarówno 

zró"nicowanie warto#ci wspó$czynników zmienno#ci wyznaczonych dla ró"nych 

estymatorów, jak i poziom zmienno#ci ocen estymatorów.  



Gra"yna Dehnel 

 

16 

Tabela 2. Wspó$czynniki zmienno#ci estymatorów i jego charakterystyki (CV)  

w przekroju sekcji w województwie zachodniopomorskim 

Sekcja\Estymator DIR GREG + ,10loct + ,20loct + ,40loct + ,minmaxloct  

Przetwórstwo przemys$owe 0,16 0,16 0,12 0,12 0,12 0,12 

Budownictwo 0,18 0,21 0,15 0,15 0,15 0,16 

Handel i naprawy 0,10 0,08 0,09 0,08 0,09 0,08 

Hotele i restauracje 0,32 0,21 0,29 0,29 0,26 0,32 

Transport, $ czno#% 0,22 0,21 0,23 0,21 0,21 0,19 

Po#rednictwo finansowe 0,28 0,30 0,26 0,26 0,29 0,32 

Obs$uga nieruchom. i firm, nauka 0,18 0,18 0,20 0,18 0,18 0,24 

Ochrona zdrowia i opieka spo$. 0,37 0,30 0,23 0,22 0,21 0,24 

Pozosta$a dzia$alno#% us$ugowa  0,30 0,26 0,29 0,27 0,29 0,28 

min 0,100 0,078 0,085 0,083 0,085 0,085 

max 0,374 0,304 0,285 0,294 0,292 0,316 

&rednia 0,235 0,211 0,206 0,200 0,199 0,217 

mediana 0,221 0,209 0,229 0,209 0,207 0,244 

 'ród$o: Obliczenia w$asne. 
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Rys. 5. Warto#ci wspó$czynników zmienno#ci estymatorów w województwie  

zachodniopomorskim przekroju sekcji 

'ród$o: Obliczenia w$asne. 
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Oceny precyzji estymacji dokonano równie" na podstawie parametru RedCV 

charakteryzuj cego stopie& redukcji wspó$czynników zmienno#ci estymatora 

GREG oraz wyró"nionych w badaniu rodzajów lokalnego estymatora regresyj-

nego w porównaniu z estymacj  bezpo#redni  (por. tab. 3). Na podstawie da-

nych zawartych w tabeli mo"na stwierdzi%, "e najwi!ksza redukcja nast pi$a w 

wyniku zastosowania lokalnego estymatora regresyjnego  !20loct  (!rednia –

0,139, mediana –0,080) oraz  !40loct  (!rednia –0,137, mediana –0,150). Ze 

zmniejszeniem zmienno#ci mamy do czynienia tak"e w przypadku pozosta$ych 

estymatorów. W najmniejszym stopniu zmienno#% estymatora spad$a w wyniku 

zastosowania lokalnego estymatora regresyjnego + ,minmaxloct (!rednia –0,065, 

mediana –0,095). 

 
Tabela 3. Redukcja warto#ci wspó$czynników zmienno#ci  

w porównaniu z estymacj  bezpo#redni   (RedCV) 

Estymator GREG + ,10loct  + ,20loct  + ,40loct  + ,max minloct  

 min –0,337 –0,374 –0,412 –0,448 –0,348 

 max 0,180 0,093 0,004 0,003 0,336 

 #rednia –0,083 –0,110 –0,139 –0,137 –0,065 

 mediana –0,069 –0,098 –0,080 –0,150 –0,095 

'ród$o: Obliczenia w$asne. 

 

V. WNIOSKI 

 

Przeprowadzone badanie dotycz ce lokalnej estymacji regresyjnej pozwala 

na sformu$owanie nast!puj cych wniosków: 

3 Oceny parametrów otrzymane na podstawie lokalnych estymatorów re-

gresyjnych wraz ze wzrostem szeroko#ci pasma, coraz bardziej staj  si! podobne 

do ocen otrzymanych na podstawie modelu wyznaczonego dla estymatora typu 

GREG. 

3 Najbardziej precyzyjne, bior c pod uwag! warto#ci wspó$czynnika 

zmienno#ci estymatora, okaza$y si! lokalne estymatory regresyjne ze zmienn  

szeroko#ci  pasma:  !ˆ 10locY ,  !ˆ 20locY  i  !ˆ 40locY . 

3 Lokalne estymatory regresyjne, w których szeroko#% pasma jest zmienna 

(  !ˆ 10locY ,  !ˆ 20locY ,  !ˆ 40locY ) charakteryzuj  si! mniejsz  dyspersj  w porów-

naniu do estymatora bezpo#redniego. 

3 W przypadku w skich pasm szacunki oparte s  na wielu modelach lo-

kalnych, co znacznie wyd$u"a proces przetwarzania danych.  
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3 Wraz ze zmniejszaniem si! szeroko#ci pasma, w coraz wi!kszym stop-

niu uwzgl!dniane s  lokalne zmiany warto#ci zmiennej badanej. Poszerzanie 

pasma wp$ywa na zwi!kszenie efektu wyg$adzenia. 

3 Wagi wyznaczone w oparciu o funkcj! j drow  nie zale"  od warto#ci 

zmiennej badanej, tylko od zmiennych pomocniczych. Oznacza to, "e mog  by% 

wykorzystane w przypadku wielu zmiennych badanych, je#li sk$ad zmiennych 

pomocniczych jest sta$y. 

 

BIBLIOGRAFIA 

 

Breidt, F.J., Opsomer, J.D. (2000). Local Polynomial Regression Estimation in Survey Sampling. 

The Annals of Statistics, 28, 1026–1053. 

Chambers, R. (1996), Robust case-weighting for multipurpose establishment surveys, Journal of 

Official Statistics, 12, s. 3–32. 

Chambers, R., Dorfman, A.H., Wehrly, T.E. (1993). Bias Robust Estimation in Finite Populations 

Using Nonparametric Calibration. Journal of the American Statistical Association, 88, s. 268–277. 

Chambers R.L, Falvey H., Hedlin D., Kokic P. (2001), Does the Model Matter for GREG Estima-

tion? A Business Survey Example, [w:] Journal of Official Statistics, Vol.17, No.4, 527–544. 

Deville, J.C., Särndal, C.E. (1992), Calibration Estimators in Survey Sampling. Journal of the 

American Statistical Association, 87, 376–382. 

Dorfman, A.H. (2000), Non-Parametric Regression for Estimating Totals in Finite Populations. 

Proceedings of the Survey Research Methods. American Statistical Association, s. 47–54. 

Hedlin D. (2004), Business Survey Estimation, R&D, Sweden. 

Kim, J.Y., Breidt, F.J. and Opsomer, J.D. (2001), Local polynomial regression estimation in two-

stage sampling. Proceedings of the Section on Survey Research Methods, American Statisti-

cal Association, s. 55–61. 

Lehtonen R., Veijanen A., 1998, On multinomial logistic generalized regression estimators, 

Maszynopis Department of statistics, University of Jyväskylä, No. 22, Jyväskylä. 

Rousseeuw, P.J., and Leroy, P.M., Robust Regression and Outlier Detection, John Wiley & Sons, 

1987. 

Särndal, C.E., Swensson, B. and Wretman, J.H., Model Assisted Survey Sampling, Springer–

Verlag, 1992. 

 

 
Gra yna Dehnel 

 

LOCAL ESTIMATION IN SMALL BUSINESS RESEARCH 

 

Abstract 

 

There are many surveys of populations that contain a number of extreme values. This is par-

ticularly true in surveys of business enterprises. Outliers observations can have an important effect 

on work with estimation especially on low level of the aggregation. Although the values are ex-

treme, they need not necessarily be false; extremely large observations are a natural component in 

survey populations. So we shall explore some alternative technique estimation less sensitive to 

outliers. In this paper we examine local regression which has ability to accommodate local depar-

tures from the underlying linear model in business statistics. 

 


