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ANALIZA WRAZLIWOSCI METODY ELECTRE III
NA OBSERWACJE NIETYPOWE
I ZMTANE WARTOSCI PROGOWYCH

Streszczenie: W artykule przeprowadzono analize¢ wrazliwoséci dwoch wybranych metod po-
rzadkowania obiektow, Taksonomicznej Miary Rozwoju i ELECTRE III, na wprowadzenie
obserwacji nietypowych. Uzyskane wyniki pozwalaja stwierdzi¢, ze w przypadku rozwaza-
nego zbioru obserwacji niskim poziomem wrazliwosci na wptyw obserwacji nietypowych
charakteryzuje si¢ wylacznie ta druga metoda. Badanie obejmowato rowniez oceng wplywu
zmiany warto$ci progowych stosowanych w metodzie ELECTRE III na rezultaty porzad-
kowania obiektow. Potwierdzony zostat poglad o duzym znaczeniu okreslanych poziomow
warto$ci progowych na otrzymywane wyniki klasyfikacji.

Stowa kluczowe: klasyfikacja, metody porzadkowania, obserwacje nietypowe.

1. Wstep

We wszelkiego rodzaju zjawiskach, w tym réwniez w zjawiskach ekonomicznych,
wazng role odgrywaja zdarzenia nietypowe, ktdre moga i czgsto maja znaczacy
wplyw zar6wno na ostateczny ksztalt specyfikowanego modelu, jak i na uzyskiwane
za jego pomoca wyniki. Wskazuje sie, ze obserwacje nietypowe (outliers) najcze-
sciej sg skutkiem btednych danych statystycznych lub przejawem znaczaco odmien-
nej realizacji rozpatrywanego procesu. W literaturze przytaczane sg zréznicowane
definicje obserwacji nietypowych. Wedtug D. Hawkinsa [1980], obserwacja niety-
powa jest to obserwacja na tyle znaczaco rdznigca si¢ od innych obserwacji, ze ist-
nieje podejrzenie, ze jest generowana przez inny proces. V. Barnett i T. Lewis [1994]
okreslaja jako obserwacj¢ nietypowa obserwacje istotnie r6zniaca si¢ od innych ob-
serwacji w probie. D. Pyle podkresla, ze obserwacjami nietypowymi w przypadku
danych mierzonych na skali nominalnej mogg by¢ obserwacje o niskiej czestotli-
wosci wystepowania [Pyle 1999]. Réznice w definicjach obserwacji odstajacych
moga by¢ rowniez efektem zatozen dotyczacych charakteru (struktury) analizowa-
nych danych, jak rowniez metod stosowanych do identyfikacji tych obserwacji. Jako
przyktad mozna tu podac¢ definicje przekrojowej (spatial) obserwacji nietypowej ro-
zumianej jako obiekt, ktorego charakterystyki niezwiazane z jego przestrzennymi
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atrybutami sg znaczgco odmienne od obiektéw znajdujacych si¢ w jego sasiedztwie,
nawet wowczas, gdy nie odrdznia si¢ on od obiektow catej populacji [Shekhar, Lu,
Zhang 2003].

Oprocz obserwacji nietypowych wymieniane sa w literaturze rowniez inne ro-
dzaje obserwacji obnizajacych jakos¢ danych i wplywajacych na obciazenie uzy-
skiwanych wynikoéw, takie jak obserwacje dzwigniowe czy obserwacje wpltywowe
[Kufel 2010, s. 136]. W pracach A.J. Foxa [1972] oraz C. Chena i L.M. Liu [1993]
wyrézniono cztery rodzaje obserwacji majacych istotny wptyw na wyniki procesu
modelowania charakterystyczne dla danych w postaci szeregdw czasowych: addi-
tive, innovative, level shift i transitory change. R.S. Tsay [1988] wyrdznia jeszcze
jeden rodzaj obserwacji nietypowej — variance change.

Stosowane metody identyfikacji obserwacji nietypowych uzaleznione sa od
charakteru tych obserwacji. Obszerny opis klasyfikacji tych metod znalez¢ mozna
w pracach [Williams i in. 2002; Lu, Chen, Kou 2003]. Warto tez podkresli¢, ze cze-
sto wazne jest nie tylko odkrycie obserwacji nietypowych, lecz rowniez okreslenie
stopnia ich nietypowosci [Breunig i in. 2000].

Obserwacja nietypowa moze powodowac znieksztatcenia uzyskiwanych wyni-
koéw, ale czgsto tez informuje o wystapieniu zdarzenia majacego istotne znaczenie
merytoryczne. Przyktadem mogg by¢ zdarzenia ekstremalne wystepujace na przy-
ktad w analizie ryzyka [Zarzgdzanie ryzykiem... 2007, s. 68]. W przypadku identy-
fikacji obserwacji nietypowych sugerowane sg zazwyczaj dwa podejscia. Pierwsze
z nich sprowadza si¢ do usunigcia tych obserwacji. Drugie natomiast polega na wy-
korzystywaniu w procesie modelowania metod odpornych'.

Przestanka przeprowadzonego badania jest stwierdzenie, ze obserwacje niety-
powe maja znaczacy wptyw na wyniki porzadkowania uzyskiwane za pomoca me-
tod statystycznej analizy wielowymiarowej. Natomiast jego celem jest poroéwnanie
wrazliwos$ci rezultatow dwoch wybranych metod porzadkowania obiektow: ELEC-
TRE III oraz Taksonomicznej Miary Rozwoju (TMR) na wptyw obserwacji niety-
powych?. Pozwoli to okresli¢, czy metody te sg wrazliwe na wprowadzenie tego
typu obserwacji. Dodatkowo weryfikacji poddana zostanie zmienno$¢ wynikow po-
rzadkowania obiektéw uzyskiwanych za pomocg metody ELECTRE III przy doko-
nywaniu zmian charakterystycznych dla niej wartosci progowych: rownowaznosci,
preferencji i weta.

2. Opis metody ELECTRE III

Poniewaz metoda Taksonomicznej Miary Rozwoju nalezaca do grupy metod po-
rzadkowania liniowego jest szeroko opisana w literaturze przedmiotu®, ograniczymy

! Zdarzajg sie rowniez propozycje taczace te dwa podejscia, zob. [Motulsky, Brown 2006].

2 Wybor tych dwoch metod pozwoli przeciwstawi¢ sobie metod¢ powszechnie znang i stosowang
(TMR) z metoda, ktdra jest znacznie mniej popularna, a dodatkowo wykorzystuje subiektywnie okre-
$lane warto$ci progowe (ELECTRE III).

3 Poczawszy od prac Z. Hellwiga — zob. na przyktad [Hellwig 1968].
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si¢ do opisu metody ELECTRE III*. Metoda ta wykorzystuje relacj¢ przewyzszania
S zdefiniowang na zbiorze 2 zawierajacym obiekty Q. (i =1, 2, ..., n), charakteryzo-
wane przez cechy X, ktorym przypisane moga by¢ wagi kj (G7=1,2,...,m). Warto$ci
cech X, dla obiektow i oraz i” oznaczone s odpowiednio przez g, oraz g,,. Kon-
struowany model preferencji oparty jest na porownywaniu parami poszczegdlnych
obiektow, a przy obliczaniu jego parametrow (wspotczynnikow) wykorzystuje sie
progi preferencji Py rownowaznosci g, 1 weta v, ktorych warto$ci ustalane sg przez
tworzacego model. Procedura budowy modelu rozpoczyna si¢ od obliczenia dwdch
indekséw nazywanych odpowiednio wspétczynnikami zgodnosci C(Q, 0.):

C(0.0,)= Zk]C,(Q,,Q )>

ikj (M

Jj=1

~.

1 dla ¢,+g,2q,
gdzie: C;(Q,0,)=10 dla g, +p, >g, ,
(p; +9; —4q:;)/ (p; —q,)dla pozostatych przypadkow
1 niezgodnosci D/.(Ql_, 0.):

1 dla g,+v,<g,
Dj(Qi’Qi')z 0 dla qij+ijCIi'j > 2
(g, —49; — p;)/ (v; — p,)dla pozostatych przypadkow

na podstawie ktorych obliczane sg nastgpnie wspotczynniki wiarygodnosci S(Q, O, ):
C©Q.9) gdy D;(0.0)<C(Q.0,) dla Vj

D;(0,0;)
C(Q. 0, )Hm dla D;(Q.0,)>C(9,0,)

pozwalajace okresli¢, w jakim stopniu obiekt Q. przewyzsza obiekt Q.. Relacja prze-
wyzszania S zostaje potwierdzona, jesli poziom wiarygodnosci S(Q,,0,)> A —s(A),
gdzie parametr A okre$lany mianem ,,poziom ci¢cia” definiowany jest przez decy-
denta. Wartosci poziomow wiarygodnos$ci S(Q, Q,) pozwalajg wyznaczy¢ macierz
wiarygodnosci, ktorej elementy 7(Q,, Q. obliczane s nastgpujgco:

S(Q,0,)= 3)

1 dla S(0.,0.)>A-s(A)

1Q.0.)= {0 dla $(Q.0.)<A-s(A)’ ¥

4 Zob. na przyktad prace [Roy 1991; Figueira, Mousseau, Roy 2005].
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a nastepnie ,,jako$¢” M(i) poszczegdlnych obiektow bedaca rdznica miedzy suma
wartosci 7(Q, Q,) odpowiednich wierszy i kolumn macierzy wiarygodnosci. Stwo-
rzenie ostatecznego uporzadkowania obiektow opiera si¢ na dwoch uporzadkowa-
niach czastkowych: malejacym (zstepujacym) i rosngcym (wstgpujacym).

3. Uzyskane wyniki

Ocena wrazliwosci dwoch rozpatrywanych metod na wystepowanie obserwacji nie-
typowej przeprowadzona zostanie na podstawie pordwnania uporzadkowan wybra-
nych polskich miast wedtug stopnia ich rozwoju. W badaniu wykorzystane zosta-
ly nastgpujace cechy diagnostyczne charakteryzujace poziom rozwoju tych miast
w roku 2010 (zob. tab. 1): dochody na 1 mieszkanca (X)), zuzycie energii elektrycz-
nej na 1 mieszkanca (X)), saldo migracji ogotem na pobyt staly (X)), przecigtne mie-
sigczne wynagrodzenie brutto (Polska = 100) (X,), liczba samochodéw osobowych
na 1000 ludnosci (X)), stopa bezrobocia (X), srodki trwate brutto w przedsigbior-
stwach na 1 mieszkanca (X).

Tabela 1. Warto$ci cech diagnostycznych

Miasto X, X, X X, X, X, X
Warszawa 6085 976,7 | 3940 | 136,7 | 5436 | 35 | 141948
Krakow 4480 | 1060,4 416 | 1032 | 4796 [ 47 60 134
Katowice 4330 8783 | -1078 | 1329 | 5007 | 3.8 80 003
Poznan 4419 878,0 | 3005 | 111,0 | 5256 | 3,6 82 488
Szczecin 3 167 7846 | 290 | 1044 | 4125 | 97 42 007
Wroctaw 5010 951,3 693 | 107,0 | 5032 | 55 58732
Toruf 3612 7425 | 642 | 938 | 4122 | 82 40916
Gdarisk 4439 9299 | 112 | 1196 | 4843 | 54 66 887

Zrédlo: BDL GUS.

W celu umozliwienia jednoznacznego poréwnywania wartosci zmiennych X,
(saldo migracji) oraz X, (stopa bezrobocia) z warto$ciami progowymi zostaly one
przeskalowane do warto$ci dodatnich, przy czym druga z nich dodatkowo zostata
zamieniona na stymulante®. W metodzie TMR w procesie normalizacji zmiennych
zastosowana zostata metoda unitaryzacji zerowane;.

W pierwszej kolejnosci ocenie zostata poddana zgodno$¢ uporzadkowan obiek-
tow w wariancie podstawowym obejmujacym 7 obserwacji, bez obserwacji nietypo-
wej (Warszawy).

> W przypadku zmiennej X, do kazdej obserwacji dodano stata rowng 3100, a w przypadku zmien-
nej X, stalg rowng 13. Stopa bezrobocia zostala wczesniej zamieniona na stymulantg za pomocg for-
muly: X7 =-X7.
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Tabela 2. Wyniki porzadkowania w wariancie podstawowym

(bez obserwacji nietypowej)

Pozycja | TMR (N=7) | ELECTREII (N=7)

1 Gdansk Wroctaw

2 Katowice Krakéw

3 Wroctaw Katowice

4 Krakéw Gdansk

5 Poznan Poznan

6 Torun Torun

7 Szczecin Szczecin

Zrodto: obliczenia whasne na podstawie tab. 1.

Tabela 3. Wyniki porzadkowania

Tabela 4. Wyniki porzadkowania
po wprowadzeniu obserwacji nietypowej

po wprowadzeniu obserwacji nietypowej (TMR) (ELECTRE III)
Pozycja TMR (N=17) TMR (N =18) . ELECTREIII | ELECTRE III
Pozycja N="7) (N=8)
1 Warszawa
- 1 Warszawa
2 Gdansk Wroctaw
2 Wroclaw Wroclaw
3 Katowice Gdansk - -
3 Krakéw Krakow
4 Wroctaw Krakéw 4 Katowice Katowice
5 Krakow Katowice 5 Gdansk Gdansk
6 Poznan Poznan 6 Poznan Poznan
7 Torun Torun 7 Torun Torun
8 Szczecin Szczecin 8 Szczecin Szczecin

Zrédto: obliczenia whasne na podstawie tab. 1.

Zrédto: obliczenia whasne na podstawie tab. 1.

Widoczne jest w tym przypadku uzyskiwanie identycznych pozycji wytacz-
nie przez obiekty charakteryzujace si¢ niskimi warto§ciami cech diagnostycznych.
Warto jednocze$nie zauwazy¢ stosunkowo niska pozycje Poznania. Zostato to spo-
wodowane wystepowaniem w przypadku tego miasta najwyzszego ujemnego salda
migracji®.

W kolejnym kroku wprowadzona zostaje obserwacja nietypowa (miasto Warsza-
wa) charakteryzujaca si¢ w wigkszo$ci przypadkoéw znacznie wyzszymi wartosciami
rozwazanych cech diagnostycznych. Wyniki porzadkowania przedstawiajg dla me-
tody TMR i metody ELECTRE I1I odpowiednio tab. 3 oraz 4.

¢ Warto byloby rowniez rozwazy¢ warto$¢ tej zmiennej dla Poznania jako specjalng odmiang ob-
serwacji nietypowej, lecz wykracza to poza ramy niniejszego badania.
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W przypadku metody TMR obserwujemy znaczace réznice w pozycjach zajmo-
wanych przez cztery miasta (Gdansk, Katowice, Wroctaw i Krakéw) w obu warian-
tach. Zmianie nie ulegaja tylko pozycje trzech ostatnich miast (Poznania, Torunia
i Szczecina). Natomiast metoda ELECTRE III wydaje si¢ mniej wrazliwa na wpro-
wadzenie obiektu nietypowego w postaci miasta Warszawy. Pozycje wszystkich po-
przednio klasyfikowanych miast nie ulegly zmianie.

Ocena wrazliwosci metody ELECTRE III na zmiany warto$ci progowych wyko-
nana zostata przy zatozeniu zmniejszenia oraz zwigkszenia wszystkich tych wartosci
0 20% w porownaniu do ich wartos$ci wyjsciowych. Rezultaty przeprowadzonej ana-
lizy wrazliwosci zaprezentowane zostaty w tab. 5 (dla wariantu podstawowego) oraz
w tab. 6 (z dodang obserwacja nietypowa).

Tabela 5. Wyniki porzadkowania przy zmianie warto$ci progowych (wariant podstawowy)

Pozycja Wariant podstawowy (N = 7) Progi <20% Progi > 20%

1 Wroclaw Wroclaw Wroclaw

2 Krakéw Katowice Krakow

3 Katowice Gdansk

4 Gdansk Krakéw, Gdatisk Katowice

5 Poznan Poznan Torun

6 Torun Torun Poznan

7 Szczecin Szczecin Szczecin

Zrodto: obliczenia wlasne.

Tabela 6. Wyniki porzadkowania przy zmianie warto$ci progowych (z obserwacja nietypowa)

Pozycja Wariant podstawowy (N = 8) Progi <20% Progi > 20%
1 Warszawa Warszawa Warszawa
2 Wroclaw Wroclaw Wroclaw
3 Krakéw Katowice Krakow
4 Katowice .
S Gatisk Krakow, Gdansk Katowice, Gdansk
6 Poznan Poznan Torun
7 Torun Torun Poznan
8 Szczecin Szczecin Szczecin

Zrodto: obliczenia wlasne.

Uzyskane wyniki pozwalajg stwierdzi¢ brak wptywu zmiany warto$ci progo-
wych na pozycje uzyskiwane przez obiekty charakteryzujace si¢ zdecydowanie
Wwyzszymi oraz nizszymi wartosciami zmiennych (Warszawa, Wroctaw, Szczecin).
Natomiast pozostate miasta odznaczajg si¢ pewna wrazliwoscig na zmiane warto-
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$ci progowych. Przy czym nie ma w tym przypadku znaczenia, czy wartosci te sg
zmniejszane czy zwiekszane.

4. Whnioski

Przeprowadzone analizy wykazaly, ze wyniki porzagdkowania obiektow dla obu wy-
korzystywanych metod pomimo braku obserwacji nietypowych sa zbiezne wylacz-
nie w zakresie obiektow charakteryzujacych si¢ niskimi wartosciami cech diagno-
stycznych. Metoda ELECTRE III charakteryzowata si¢ w poréwnaniu do metody
TMR, w przypadku rozwazanego przyktadu, mniejsza wrazliwos$cig na wprowadze-
nie obserwacji nietypowej. Warto jednak zauwazy¢, ze przeprowadzone porownanie
ograniczato si¢ do stosunkowo malo licznego zbioru obiektow, co spowodowane
byto wysoka pracochtonnoscig obliczen. W przypadku zmiany warto$ci progowych
g, p, oraz v, obserwowana byla niezmienno$¢ zajmowanych pozycji wylacznie w za-
kresie obiektow odznaczajacych si¢ znacznie wyzszymi i znacznie nizszymi warto-
sciami cech diagnostycznych w poréwnaniu do pozostatych obiektow. Warto jed-
noczesnie wskazac, co bylo widoczne w uzyskiwanych wynikach, na ograniczenie
metody ELECTRE 111, polegajace na trudnos$ci w ocenie, ktory obiekt jest lepszy
w przypadku zajmowania tej samej pozycji przez co najmniej dwa obiekty. Kolejne
zagadnienia, z ktorymi musi si¢ liczy¢ uzytkownik tej metody, to brak mozliwosci
okreslenia ,,rzeczywistej” odlegtosci migdzy poszczegdlnymi obiektami oraz su-
biektywny wybor wartosci progowych. Dalsze mozliwosci badawcze sprowadzi¢
si¢ moga do porownania wrazliwosci metody ELECTRE III na wystepowanie ob-
serwacji nietypowych z innymi metodami porzadkowania obiektow, oceny tej wraz-
liwosci przy wykorzystaniu liczniejszych zbiorow danych oraz oceny wrazliwosci
uzyskiwanych wynikéw na zmiang wag.
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SENSITIVITY ANALYSIS OF ELECTRE IIT METHOD
FOR OUTLIERS AND CHANGE OF THRESHOLDS

Summary: The paper carries out the sensitivity analysis for the introduction of outliers of
two ranking methods Taxonomic Measure of Development and ELECTRE III. The received
results show that, in the case of considered objects, only the latest method is robust. Using the
same data significant sensitivity of ELECTRE III method for thresholds change was proved.

Keywords: classification, ranking methods, outliers.



