EKONOMETRIA ECONOMETRICS 1(51) ¢ 2016

ISSN 1507-3866
e-ISSN 2449-9994

Dorota Raczkiewicz

Szkota Gtéwna Handlowa w Warszawie
e-mail: dbartos@sgh.waw.pl

ZASTOSOWANIE ANALIZY REGRESJI

W REPREZENTACYJNYCH BADANIACH
SPOLECZNO-GOSPODARCZYCH
APPLICATION OF REGRESSION ANALYSIS
IN SOCIO-ECONOMIC SAMPLE SURVEYS

DOI: 10.15611/¢kt.2016.1.03
JEL Classification: B23

Streszczenie: Celem badawczym jest zaprezentowanie, w jaki sposob przeprowadza¢ anali-
zy regresji klasycznej i logistycznej w badaniach reprezentacyjnych, opisujacych zjawiska
spoteczno-gospodarcze, do ktorych wylosowano probe ztozong. Obiektem badan sg gospo-
darstwa domowe w Polsce, ankietowane w badaniu budzetow gospodarstw domowych
przeprowadzanym co roku przez Glowny Urzad Statystyczny. Istota stosowanych metod
analizy prob ztozonych polega na uwzglednianiu odpowiedniego schematu losowania proby
w estymacji, ktory obejmuje warstwowanie, wazenie, wielostopniowo$¢ losowania i korekty
wynikajace z bledow nielosowych. Oszacowania parametréw oraz oszacowania ich warian-
cji, mierzacej precyzj¢ oszacowan tych parametrow, roznig si¢ przy zastosowaniu odpo-
wiednich procedur dla prob zlozonych od wynikow, ktore otrzymano by, gdyby zastosowac
procedury dla proby prostej. W artykule wykorzystano procedury SAS do regresji z prob
ztozonych. Byto to mozliwe ze wzgledu na znaczny postep w technikach obliczeniowych,
w tym rozwdj oprogramowania do modelowania, a takze wzrost jego dostgpnosci dla uzyt-
kownikow.

Stowa kluczowe: analiza regresji, badania reprezentacyjne, proba ztozona.

Summary: The aim of the article is to present how to carry out the classical and logistic
regression analyses in sample surveys, describing the socio-economic phenomena, to which
complex a sample was drawn. The object of the study are households in Poland, surveyed in
the household budgets survey, conducted annually by the Central Statistical Office. The
essence of the methods analysis of complex samples is based on taking into account an
appropriate design sampling scheme in the estimation which includes stratification, weigh-
ing, multistage sampling and adjustments for non-sampling errors. Parameters’ estimates
and their variances’ estimates which measure the precision of the parameters’ estimates are
different when using appropriate procedures for complex samples from the results which
would be obtained if the procedures for simple sample were used. The SAS procedures for
regression from complex samples were applied. It was possible due to the significant
advances in computational techniques including the development of modeling software as
well as increase its availability to users.

Keywords: regression analysis, sample surveys, complex sample.
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1. Wstep

Nauczajac metod ilosciowych, zajmujemy si¢ gldwnie populacjami nieskonczony-
mi, z ktorych losuje si¢ proby proste (losowanie niezalezne). Na podstawie wyni-
kéw uzyskanych z tych prob szacujemy parametry rozktadu badanej cechy w popu-
lacji lub typ jej rozktadu. Zaktadamy, ze nie wystgpuja bledy nielosowe. Rozpatru-
jemy tylko bledy losowe, zaktadajac identyczne i niezalezne rozktady zmiennych
losowych. Tymczasem prawdziwy $wiat — obojetnie: fizyczny, biologiczny czy
spoteczny — rzadko odpowiada wymaganiom losowania proby prostej [Kish 1996].
W praktyce mamy czesto do czynienia z populacjami skonczonymi, szczegolnie w
badaniach spoteczno-gospodarczych: gospodarstw domowych, aktywnos$ci ekono-
micznej ludnosci, dochodéw i warunkéw zycia, przedsigbiorstw, rolniczych. Popu-
lacjami skonczonymi sg wigc na przyktad: populacja ludnosci danego kraju, popu-
lacja gospodarstw domowych, gospodarstw rolnych, przedsi¢biorstw, wyborcow
majacych prawo wyborcze w danym kraju itd. Z takich populacji losuje si¢ proby
bezzwrotne, nie ankietujemy wielokrotnie tej samej jednostki. W przypadku loso-
wania niezaleznego kazda z prob ma takie same szanse wylosowania. W skrajnym
przypadku do proby moze zostaé wylosowana wielokrotnie (n razy) tylko jedna
jednostka. Moze si¢ zdarzy¢, ze do proby trafig na przyktad tylko jednostki mate
albo tylko jednostki duze, pewne jednostki moga nie by¢ reprezentowane w probie,
mimo ze ich udziat w populacji jest znaczny. Proby takie bytyby niereprezentatyw-
ne. Aby temu zaradzié, przeprowadza si¢ warstwowanie populacji przed wyloso-
waniem proby.

W wielu podrecznikach duzo miejsca poswieca si¢ bledom losowym, ignoruje
si¢ za$ btedy nielosowe. Bledy losowe wystepuja tylko w badaniach probkowych i
powstaja wskutek poddania badaniu wylosowanej proby zamiast populacji. Osza-
cowanie ich wielkosci jest stosunkowo tatwe, tatwo tez jest je kontrolowaé, zaleza
one bowiem m.in. od wielkosci probki. Natomiast bledy nielosowe wystepuja
w kazdym badaniu statystycznym — zarowno pelnym, jak i cz¢§ciowym, ich udziat
w catkowitym bledzie badania moze by¢ znaczny i znacznie trudniej jest osza-
cowac¢ ich wielko§¢. W praktyce badan statystycznych, zwlaszcza spoteczno-
-gospodarczych, nie mozna zaktada¢, ze btedy nielosowe nie wystepuja, trudno jest
unikna¢ btedow zwigzanych z obserwacja, z brakiem odpowiedzi podczas przetwa-
rzania danych. W badaniach spoteczno-gospodarczych istnieje szczegodlnie duze
ryzyko nieuzyskania danych; nawet do 50% respondentéow odmawia udzielenia
informacji. Bledy nielosowe wptywaja wiec znacznie na doktadno$¢ i jakos¢ da-
nych statystycznych.

W praktyce spoteczno-gospodarczej czesto traktuje si¢ zagregowane wyniki
badan reprezentacyjnych, jakby pochodzily one z badania pelnego, to znaczy nie
uwzglednia si¢ w ogole bledow losowych estymacji parametrow. A jesli sa one
brane pod uwagge, to zwykle korzysta sie ze standardowych procedur w kompute-
rowych pakietach statystycznych, ktére sg odpowiednie dla préb prostych uzyska-
nych w wyniku losowania niezaleznego. W praktyce badan statystycznych, przy
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ograniczonych zasobach (mozliwo$ciach techniczno-organizacyjnych, rzeczowych,

finansowych i naktadach pracy ludzkiej), aby uzyska¢ precyzyjne oszacowania

parametrow populacji, stosuje si¢ ztozone procedury losowania prob. Wiele badan
nie opiera si¢ na prostych probach losowych, a zwykle na probach ztozonych:

z nierownymi prawdopodobienstwami wyboru jednostek, z warstwowaniem,

z zespotami i wieloma stopniami losowania. Standardowe procedury w kompute-

rowych pakietach statystycznych, zastosowane dla prob zlozonych, dajg obcigzone

wyniki 1 znieksztalcaja wariancje estymatorow parametrow, czyli wnioskowanie
statystyczne o populacji (estymacja parametrow i weryfikacja hipotez) moze by¢
niepoprawne.

W wigkszosci podrecznikow dotyczacych metody reprezentacyjnej najwiecej
miejsca poswigca si¢ szacowaniu warto$ci srednich 1 wartosci globalnych cechy
badanej. Mniejszg wage przywigzuje si¢ do szacowania liczby i frakcji elementéw
wyroznionych, co ma uzasadnienie w tym, ze frakcja elementow wyrdznionych
moze by¢ szacowana jako $rednia warto$ci zmiennej zero-jedynkowej (przy przy-
porzadkowaniu 1 — elementom wyr6znionym i 0 — elementom niewyroznionym),
liczba elementow wyrdznionych zas moze by¢ szacowana jako warto$¢ globalna tej
zmiennej [Bracha 1996; Zasepa 1962]. Natomiast bardzo rzadko podejmuje sig¢
tematyke zalezno$ci pomiedzy zmiennymi, ktdéra moze by¢ szacowana przy wyko-
rzystaniu réznych form analizy regresji. Pozwala ona na znalezienie mechanizmu
powigzan miedzy zmiennymi (przybliZzenie go za pomoca funkcji matematycznej),
a takze na predykcje warto$ci zmiennej objasnianej dla jednostek w przysztosci,
jak réwniez dla jednostek spoza proby. Ta tematyka wystepuje w pracach: [Bracha
1983; Koninj 1962; Kott 2007; Pfeffermann 1993]. Do oszacowania modeli regre-
sji na podstawie danych z prob ztozonych nie mozna wykorzysta¢ klasycznej me-
tody najmniejszych kwadratow, poniewaz:

e Macierz obserwacji na zmiennych objasniajacych X jest macierza losowa i nie
mozna zakladaé, ze w kazdej mozliwej probie otrzymamy takg samg macierz X.
Nie mozemy wigc rozpatrywac wektora B przy ustalonej macierzy X.

e Poszczegblne obserwacje proby nie sa niezalezne oraz maja rézne rozklady
(zalezy to od zastosowanego schematu losowania proby).

e Nalezy uwzgledni¢ schemat losowania proby i warstwowanie oraz zastosowac
odpowiednie wagi, wynikajgce z zastosowanego schematu losowania proby i
warstwowania przed wylosowaniem proby oraz skorygowane ze wzgledu na
braki odpowiedzi i btedy pokrycia.

Celem artykutu jest zaprezentowanie, w jaki sposob przeprowadza¢ analizy re-
gresji klasycznej i logistycznej w badaniach reprezentacyjnych, opisujacych zjawi-
ska spoteczno-gospodarcze, do ktérych wylosowano probe ztozona.
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2. Regresja z jedna zmienng objasniajaca
2.1. Regresja z jedna zmienng objas$niajaca — préba prosta

Rozpatrujemy zalezno$¢ zmiennej objasnianej Y od zmiennej objasniajacej X w
postaci prostej o rownaniu:
Yi/x; = Bo + P1xi + &,

gdzie: Y; — warto$¢ zmiennej Y dla i-tej jednostki, x; — warto$¢ zmiennej X dla i-tej
jednostki, By i B; — nieznane parametry, Y; sg zmiennymi losowymi, dane
zebrane w probie prostej o liczebnosci n, wylosowanej z populacji nieskon-
czonej, sg jedng z realizacji tych n zmiennych losowych {y;,i € S}, &; sg od-
chyleniami zmiennej objasnianej wokol prostej opisanej przez model, przy
nastepujacych zatozeniach:

Z1: E[g;] = 0 dla wszystkich i, czyli E(Y;/x;) = Bo + B1X;.

72: V[e;] = o2 dla wszystkich i, czyli wariancja wokot prostej regresji jest ta-
ka sama dla wszystkich wartosci X.

73: cov[ei, sj] = 0 dlai #/, tzn. obserwacje sg nieskorelowane.

Estymatorami metody najmniejszych kwadratow parametrow B i By sa Bo i b1,
ktore minimalizujg sume kwadratow reszt Y.[y; — (B + f1x;)]?. Estymatory wspot-
czynnika regresji S, 1 wyrazu wolnego [; uzyskuje si¢ poprzez wyznaczenie pierw-
szych pochodnych powyzszej sumy i nastgpnie rozwigzanie nastgpujgcego uktadu

réwnan normalnych:
ﬁon+ﬁ1zxi = Z)’i,

BoXx;i + LY xf =X x;yi,

na podstawie czego otrzymuje si¢:
Sy EE )
oz -lowy
Bo =1 y) = b7 (Ex0).

Zardwno By, jak i f; sa liniowe wzgledem y, wiec kazde z nich mozna zapisa¢
jako Y a;y; dla znanej stalej a;:

1
A Z xi — = x;)
ﬁl = ) Tll yi,
<SS af — 7 (Ex)?

)
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5 1 % 3 %= (T x)?
Po = Xies [1 - W] Yi

Jesli spetione sg zatozenia: Z1, Z2 i Z3, wtedy S, i f; sa najlepszymi nieobcig-
zonymi estymatorami S, i 1, tzn. Ze majg one najmniejsza wariancj¢ wsrod wszyst-
kich liniowych estymatorow, ktore sa nieobcigzone.

Nieobciazonym estymatorem wariancji estymatora f3; jest:

Sies(vi-Bo-B1x)”

P(B) =

Yies(xi—x)?

2.2. Regresja z jedna zmienng objas$niajaca — préba zlozona

W teorii metody reprezentacyjnej zajmujemy si¢ szacowaniem takich parametrow
populacji skonczonej, jak warto$¢ globalna t,, = >N v iérednia j,; = %, gdzie N —
liczebnos¢ populacji, U — populacja.

Wtedy parametry regresji dla skonczonej populacji sg parametrami najmniej-
szych kwadratow By i Bj, ktore minimalizujg sume kwadratow reszt Y.[y; — By —
B;x;]? dla calej skonczonej populacji. Wzory podano za [Lohr 2010].

Wtedy uktad réwnan normalnych z podpunktu 1.1 mozna zapisa¢ nastgpujgco:

N N
BoN +Blle' == Zyi,
i=1 i=1
N N N
Bole+31zx Xy
i=1 i=1 i=1
a By 1 B; mozna wyrazi¢ jako funkcje wartosci globalnych:
1 t,t
B Yy — N(ZN—1 x) (X1 yi) by — J;Vy
1= - 2
t
l 1 l N(Zl 1% l) txz_(;(])

(Z Liyvi) = B1N(ZN1x)_t _Bltx

Mozemy oszacowac osobno wartosci globalne, wykorzystuja}c wagi w spo-
sob znany z metody reprezentacyjnej, czyli N Yies Wi, = YiesWi Vi,
= Yies Wi X, txy = YiesWi XY txz = YiesWi X ia gdzie w; — Waga i-tej jed-

nostki w probie, ktéra oznacza, ze i-ta jednostka w prébie reprezentuje w; jedno-
stek w populacji.
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Wtedy estymatory B, i B, parametrow regresji B; i B, maja postac:

1
YiesWi Xiyi — —Z' W Qies Wi X)) Qlies Wi Vi)
Bl — ieS Wi

)

1
Yies Wi X7 — W, Cies Wi x;)?

B. = NiesWiVi—B1 Yies wix;
0 - .
YiesWi

Ze wzgledu na to, ze B, i B, sa funkcjami wartoéci globalnych w populacji, sza-
cowanymi na podstawie proby ztozonej, oszacowanie wariancji ztozonych estymato-
réw parametrow By 1 B; w sposob analityczny jest bardzo utrudnione. Stad wykorzy-
stuje si¢ posrednie metody szacowania wariancji [Wolter 1985; Jakubowski, Bracha
2001], sposrod ktorych najbardziej rozpowszechniona jest linearyzacja Taylora.

Mozna tu zastosowaé linearyzacje Taylora do estymacji wariancji estymatora B,
poniewaz B; jest funkcjg pieciu wartosci globalnych: B; = h(txy, by by, ty2, N ),

bc

. a———- ea—bc

_ — e —Z* 7~

gd21e h = (a; b; C, d: e) - d—ﬁ ~ ed—b2"
e

Stad estymator wariancji estymatora B; ma postac:
= ah ~ ah ~ 6h ~ ah ~
V(By)~V [% (Bry = txy) + a5 Ex —tx) + E(ty —t)+ 5 (G2 = te2) +

—~ 2+—1
Z_Z(N - N)] =V [{txz - M} Yieswi(yi — Bo — B1x) (x; — Xy) |-

N

Definiujac q; = (y; — By — Byx;) (x; — X), gdzie: X = %‘, mamy:

(B V(ieswi qi)
L( 1) - 212
2 Qlieswixy)
Yies Wi X; T Y ew,

3. Regresja wieloraka
3.1. Regresja wieloraka — proba prosta

Rozpatrujemy zaleznos$¢ cechy Y od p cech Xj, X, ..., X, wyrazong w zapisie ma-
cierzowym nastepujaco:

y=Xp+e,
gdzie: cechy Y, X, X, ..., X, przyjmuja wartosci Y, X, Xo, ..., X, dla kazdego i,

gdzie i oznacza i-tg badang jednostke w probie prostej o liczebnos$ci n, wylo-
sowang z populacji nieskonczonej (i=1, 2,..., n),
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oraz
y= [Yl] n*l 5 Xj: [‘X;j] 1*p » X= [)(l]] n*p-

Przyjmujac, ze:

X jest N * p-wymiarowg macierza zaobserwowanych wartosci zmiennych objas-
niajacych, ktére sg ustalone; B =[5, B - Bp]T jest p-wymiarowym wekto-
rem nieznanych wspdtczynnikow regresji; € jest n-wymiarowym wektorem loso-
wym, ktorego wektor wartosci oczekiwanych wynosi E(€) = 0, a macierz kowa-
riancji jest postaci:

V(e)=E (e€") =021,

wektor B szacuje si¢ klasyczng metoda najmniejszych kwadratow za pomoca nieob-
cigzonego estymatora o postaci:

B= X'X)" (X'y),
ktorego macierz kowariancji estymatorow parametréw regresji ma postac:
V(B) =a*(X"X)7,
a jej estymator przybiera postac:

V(B) =62(XTX)"L.
3.2. Regresja wieloraka — proba zlozona

Rozpatrujemy zalezno$¢ zmiennej objasnianej y; od p-wymiarowego wektora
zmiennych objasniajacych x;, gdzie: x; = [xl-l,xiz, ...,xl-p] . Chcemy oszacowacd

p-wymiarowy wektor B parametrow populacji skoficzonej w modelu: y = x”B.
Zdefiniujmy:

Y1 [x{]

T

Yy = Y2 Xy = xz“
YN xk

Uktad rownan normalnych dla catej populacji skonczonej ma postac:
XLxy,B = XLy,.
Zakladajac, Ze istnieje (X1, X ;) ™1, dla skonczonej populacji otrzymujemy:
B = (X} X)X}y,
Zaréwno X1, Xy, jak i X7y, sa macierzami wartosci globalnej w populacji:

Ty _ VN T: vyl _ VN
XyXy = Xi=1 XX 1 XyYy = Xi=1 XiYi-
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Element o wspohzednych (j, k) macierzy o wymiarach p*p X5 X, wynosi
>N x i Xik» @ k-ty element p-wymiarowego wektora X Tyy wynosi YN xi v

W przypadku proby ztozonej, wylosowanej z populacji skonczonej, macierze
XXy i X5yy szacujemy przy uzyciu wag. Szacujemy X5 Xy = YN x;x7 przez
YiesWiXiX] oraz X[y = Nilq X;Y; PIZez Xjes WiX;Y;.

Wtedy estymator parametru B ma postaé:

- -1
B = (Tieswixix{) YiesWiXiVi-
Niech q; = x; (yl- — xiTﬁ), wtedy stosujgc linearyzacj¢ Taylora, otrzymujemy
estymator macierzy kowariancji estymatorow parametrow regresji o postaci:
o -1 -1
V(B) = (Zies WixixiT) V(Zies Wiqi)(ZieS wixixl-T) .
4. Regresja logistyczna
4.1. Regresja logistyczna — proba prosta

Regresja logistyczna jest czesto wykorzystywana, aby przewidzie¢ prawdopodo-
bienstwo otrzymania wartosci 1 dla zmiennej dwukategorialnej y;, ktora przyjmuje
tylko dwie wartosci: 1 (tak) lub O (nie).

Niech x begdzie wektorem zmiennych objasniajacych, a B wektorem nieznanych
parametrow. Wtedy model regresji logistycznej ma postac:

_ ep(dB)
T 1+exp(xTB)

gdzie p(x) oznacza prawdopodobienstwo, ze jednostka ze zmiennymi objasniaja-
cymi x przyjmie warto$¢ 1. Model ten mozna zapisa¢ rowniez w postaci logitu,

gdzie logit(p) = In [1%}], wiec logit[p(x)] = xTB.

p(x)

Nieznane parametry wektora B szacujemy na podstawie proby metodg najwiek-
szej wiarygodnosci. Jest to metoda iteracyjna.

Niech yy,...,y, (i=1,...n) beda zaobserwowanymi wartosciami zmiennej zaleznej
w n-elementowej probie i niech xy;,...,x,; beda wartosciami j-tej zmiennej objasniaja-
cej (=1,...,k). Wynik proby mozemy zapisa¢ w postaci macierzowej jako:

Wi Xo X X
Y=| . | X=

yn an xnl e xnk

gdzie: x,,=1 (=1, ..., n).
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Zaobserwowane w probie wartosci yi,.. ., y, sg realizacjg n-wymiarowej zmiennej
losowej (Y3,...,Y,). Kazda ze zmiennych Y; (i=l,...n) ma rozktad zero-jedynkowy o
warto$ci $redniej pi = P(Y; = 1), gdzie

1

P(Y’ - 1) - 1— e*(ﬂnxm*ﬂlxz‘l*--*ﬁkxik) ’

Jezeli wartosci zmiennych objasniajacych sg ustalone, to rozklad zmiennej loso-
wej (Y1,...,Y,) zalezy jedynie od parametréw fi,... fS;. Poniewaz zmienne losowe
Yi,...,Y, sa niezalezne, prawdopodobienstwo otrzymania zaobserwowanych wartosci
Vlse.,Vn W probie wynosi

P(Yl = yl’YZ = yZ""’Yn = yn) =

n i 1=,
P(Y=y)P(Y,=y) o P(Y=y)=] s (1-p) ",
i=1
Dla ustalonej proby powyzsze prawdopodobienstwo jest funkcjg parametréw
bo,... Br. zwana funkcja wiarogodnosci proby:

L) =TT p (1 = p)"

Metoda najwigkszej wiarogodnosci (MNW) polega na szukaniu takich warto$ci
nieznanych parametréw, dla ktorych funkcja L przyjmuje warto$§¢ maksymalng. Bie-
rze si¢ to z zatozenia, ze w wyniku wylosowania proby powinno zrealizowaé si¢
zdarzenie o najwickszym prawdopodobienstwie. Wartosci estymatorow dla f,... fx
otrzymane metodg najwickszej wiarogodnos$ci oznaczamy b,...,0.

Poniewaz funkcja L osigga maksimum w tych samych punktach co jej logarytm
(. funkcja Inl), w praktyce wyznacza si¢ maksimum funkcji InL. Maksimum to
znajduje si¢ metodami rachunku rozniczkowego, rozwiazujac uktad rownan:

dinL
P,
i=0,..k

0,

W tym przypadku In L = Zn: (yi ln(pi )+ (1 Vi )ln(l —Pi ))

i=1

olnL
=il (yi — P )xy
5

Uktad k+1 rownan » (v, - p,)x, =0 jest uktadem réwnan nieliniowych, ktory
i=1
mozna rozwigzac, stosujac iteracyjny algorytm Newtona-Raphsona.
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4.2. Regresja logistyczna — préba zlozona

Wykorzystujac funkcj¢ najwigkszej wiarygodnosci dla calej populacji skoficzonej
o liczbie jednostek N, otrzymujemy funkcj¢ wiarygodnosci proby [Lohr 2010]:

L) =MiL1p? (1 —p)' %,

exp(x! B)
1+exp(x! B)
objasniajgcymi x; przyjmie wartos¢ 1.

gdzie: p; = oznacza prawdopodobienstwo, ze jednostka ze zmiennymi

Parametr B populacji skonczonej jest wtedy zdefiniowany jako estymator naj-
wigkszej wiarygodnos$ci B. Parametr B jest rozwigzaniem uktadu rownan:
sV [y, — 22CIB)
i=1%ij | Vi 1+exp(x!B)
cji sg obserwowane.

] =0dlaj=1, ..., p, jeSli wszystkie jednostki w popula-

Estymatorem B jest B dany przez rozwiazanie uktadu rownan:

T . . . .
Yies WiXij [yl- - %} =0dlaj=1, ..., p, gdzie: S oznacza jednostki wila-

czone do proby.

Estymacje wariancji regresji logistycznej w przypadku proby ztozonej mozna
przeprowadzi¢, wykorzystujac m.in. linearyzacj¢ Taylora.

W regresji logistycznej wyraz wolny jest jedynym szacowanym parametrem, na

ktory wptywa schemat losowania proby. Natomiast w regresji liniowej schemat lo-
sowania proby wpltywa na wszystkie szacowane parametry.

5.1. Material i metodyka
5.1. Opis préoby

W opracowaniu wykorzystano dane z badania budzetéw gospodarstw domowych,
przeprowadzanego co roku przez Gléwny Urzad Statystyczny [GUS 2011]. Celem
tego badania jest analiza poziomu zycia ludnos$ci. Stanowi ono zrédto informacji o
przychodach, rozchodach, spozyciu ilo$ciowym zywnos$ci, warunkach mieszka-
niowych, wyposazeniu gospodarstw domowych w dobra trwatego uzytku, a takze
ich subiektywnej ocenie sytuacji materialne;j.

Badanie budzetow gospodarstw domowych jest przeprowadzane metoda repre-
zentacyjng na probie gospodarstw domowych wylosowanych z populacji gospo-
darstw domowych w Polsce. Liczebno$¢ populacji wynosi okoto N = 13 mln gospo-
darstw domowych. Liczebnos¢ proby wynosi okoto n = 37 tys. gospodarstw domo-
wych i stanowi 0,3% populacji.

Do wylosowania proby stosowany jest schemat dwustopniowy, warstwowy,
z 16znymi prawdopodobienstwami wyboru jednostek na I stopniu losowania. Jed-
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nostkami losowania I stopnia sg terenowe punkty badan, a jednostkami losowania II
stopnia sg mieszkania w wylosowanych terenowych punktach badan.

Parametry populacji w badaniach budzetow gospodarstw domowych sg szaco-
wane dla kraju jako calosci. Stosuje si¢ estymatory ztozone z wykorzystaniem wag.
Wagi pierwotne sa odwrotnos$ciami prawdopodobienstw wyboru do proby poszcze-
golnych jednostek. W przypadku losowania wiclostopniowego prawdopodobienstwa
wylosowania jednostek do proby oraz wagi pierwotne otrzymuje si¢ przez przemno-
zenie odpowiednio prawdopodobienstw i wag ze wszystkich stopni losowania proby,
w tym przypadku z dwoéch. Nastepnie z powodu nieprzystapienia do badan okoto
potowy gospodarstw domowych wagi pierwotne sg korygowane danymi o strukturze
gospodarstw domowych wedtug liczby 0s6b w podziale na miasto i wie$, pochodza-
cymi z Narodowego Spisu Powszechnego.

W badaniach budzetow gospodarstw domowych, podobnie jak w innych bada-
niach statystyki publicznej, szacowanymi parametrami populacji sg Srednie warto$ci
globalne (sumy wartosci zmiennej), frakcje i liczby elementow wyroznionych oraz
ilorazy dwodch $rednich badz dwoch wartosci globalnych. Natomiast nie szacuje si¢
zadnych modeli regresji zmiennych, stad podjeto taka probe w niniejszym opraco-
waniu.

5.2. Opis procedur SAS do modelowania na podstawie prob ztozonych

Do oszacowania modeli regresji wykorzystano procedury dla prob zlozonych, do-
stepne w oprogramowaniu SAS System: procedur¢ SURVEYREG i procedure
SURVEYLOGISTIC [SAS 2014]. Procedury te umozliwiajg wlaczenie ztozonego
schematu losowania proby do analizy, zawierajacego warstwowanie, wagi, wielo-
stopniowos$¢ losowania za pomocg instrukcji odpowiednio STRATA, WEIGHT
i CLUSTER.

Procedura SURVEYREG wykonuje analizg regresji dla danych z proby ztozone;.
Dopasowuje ona modele liniowe do danych z proby zlozonej, obliczajac m.in.
wspotczynniki regresji oraz ich macierz wariancji i kowariancji, przedziaty ufnosci
dla parametrow regresji, a takze warto$ci teoretyczne zmiennej objasnianej przez
model. Procedura ta wykorzystuje uogdlniona metod¢ najmniejszych kwadratow.
Zaklada sie, ze wspoOlczynniki regresji sg takie same w warstwach i jednostkach lo-
sowania pierwszego stopnia. Do oszacowania macierzy wariancji i kowariancji pa-
rametrow regresji uzywana jest domyslnie metoda linearyzacji Taylora, ktora zakla-
da liniowe przyblizenie estymatora parametroOw regresji.

Procedura SURVEYLOGISTIC stuzy do badania zwiazku miedzy zmienng ja-
kosciowa a zbiorem zmiennych objasniajacych na podstawie danych z proby ztozo-
nej. Procedura ta dopasowuje modele liniowej regresji logistycznej dla jakoSciowej
zmiennej z proby ztozonej metoda najwigkszej wiarygodnosci.
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6. Przyklady zastosowan procedur SAS do modelowania
na podstawie prob zlozonych

6.1. Przyklad 1. Zastosowanie procedury SURVEYREG

Rozwazamy zalezno$¢ miesi¢cznych wydatkow ogdtem w zalezno$ci od miesigcz-
nych dochodow ogdétem w gospodarstwach domowych na podstawie danych z pro-
by wylosowanej do badania budzetoéw gospodarstw domowych.

Gdyby byla to proba prosta, czyli kazda jednostka w probie miataby takie samo
prawdopodobienstwo wlaczenia jej do proby, uzyskalibysmy wykres rozrzutu punk-
tow empirycznych jak na rys. 1 (dla lepszej widoczno$ci na wykresie zamieszczono
tylko 46 pierwszych obserwacji z nieuporzadkowanego zbioru danych).
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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Rys. 1. Wykres rozrzutu miesigcznych wydatkow ogodtem wzgledem miesigcznych dochodow ogotem
w probie gospodarstw domowych, bez uwzglgdnienia wag

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Jednakze poszczegolne jednostki w probie majg rézne prawdopodobienstwa
wlaczenia ich do proby i w zwiazku z tym rézne wagi, proba wigc nie jest proba
prosta, lecz ztozong. Stad wykres rozrzutu wydatkow ogdtem wzgledem miesigcz-
nych dochodéw ogdtem powinien wyglada¢ jak na rys. 2 (rowniez zamieszczono
tylko 46 pierwszych obserwacji z nieuporzadkowanego zbioru danych, tych sa-
mych co narys. 1).

Rysunek 2 rézni si¢ od rysunku 1 tym, ze wszystkie punkty empiryczne na ry-
sunku 1 majg takg samg wielko$¢, podczas gdy wielko$¢ punktow empirycznych na
rysunku 2 jest r6zna i proporcjonalna do wielkosci wag dla poszczegoélnych jedno-
stek proby.
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Rys. 2. Wykres rozrzutu miesigcznych wydatkow ogodtem wzgledem miesigcznych dochodow ogotem
w probie gospodarstw domowych, z uwzglednieniem wag

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Uwzglednienie wag wptywa zarowno na wyglad wykresu rozrzutu punktow em-
pirycznych regresji, jak i na polozenie prostej regresji (por. prosta zaznaczong linig
ciagla z prosta zaznaczong linig przerywang na rys. 2) oraz na wszystkie wyniki
oszacowan modelu regresji. W tabeli 1 dokonano poréwnania wynikéw analizy re-
gresji dla proby ztozonej (z uwzglednieniem wag, jednostek losowania pierwszego
stopnia 1 warstwowania jednostek losowania pierwszego stopnia) przy wykorzysta-
niu procedury SURVEYREG w SAS z wynikami analizy regresji, jakie otrzymano

Tabela 1. Porownanie wynikow analizy regresji wydatkéw (z1) wzglgdem dochodow (z1)
na podstawie proby ztozonej gospodarstw domowych z hipotetyczna proba prosta

Proba

Prosta

ZYozona

Procedura SAS

REG

SURVEYREG

Rownanie modelu regresji

wyd=1608,17+0,33056doch

wyd=1429,11+0,38178doch

Bledy standardowe oszacowan

parametrow strukturalnych regresji 13,48 0,00319 216,70 0,07396

t 119,34 103,47 6,56 5,16

p <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001
Wspotcezynnik korelacji 0,4719 0,5090
Wspotezynnik determinacji 0,2227 0,2591

F 10705416

P <0,0001
Btad modelu regresji 1826,45 1806,97
Wspotczynnik zmienno$ci resztowej 70,20% 70,63%

Zrodto: opracowanie wlasne.
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by, gdyby potraktowano te¢ probe jako prosta i zastosowano procedure REG w SAS.
W procedurze SURVEYREG wykorzystano linearyzacj¢ Taylora do oszacowania
wariancji estymatorow parametréw regres;ji.

Punktowe oszacowanie parametrOw regresji przy wykorzystaniu wag jest naste-
pujace: wspoétczynnik regresji wynosi 0,38178 dla proby ztozonej i jest wyzszy
0 0,05122, niz bylby dla proby prostej (0,33056). Oznacza on, ze wraz ze wzrostem
dochodu gospodarstwa domowego o 1 zt wydatki ogbtem rosng $rednio o 38 groszy
przy innych warunkach niezmienionych.

Oszacowanie wyrazu wolnego regresji wynosi 1429,11 dla proby ztozonej i jest
nizsze o 179,06 zt, niz byloby dla préby prostej (1608,17). Oznacza ono wydatki
autonomiczne, ktore musi ponies¢ gospodarstwo domowe, aby przezy¢, niezaleznie
od posiadanego dochodu.

6.2. Przyklad 2. Zastosowanie procedury SURVEYLOGISTIC

Rozwazamy zalezno$¢ posiadania badZz nieposiadania komputera z dostgpem do
Internetu w zaleznosci od:

e klasy miejscowosci zamieszkania gospodarstwa domowego,

e liczby dzieci do 17 roku zycia w gospodarstwie domowym,

e stanu cywilnego gtowy gospodarstwa domowego,

e poziomu wyksztalcenia gtowy gospodarstwa domowego.

Dane pochodza z proby wylosowanej do badania budzetow gospodarstw do-
mowych, jak w przyktadzie poprzednim.

Zmienna objasniana jest jako$ciowa, zero-jedynkowa i przyjmuje wartos$¢ 1, jesli
gospodarstwo domowe ma komputer z dostgpem do Internetu, oraz wartos¢ 0, jesli
gospodarstwo domowe nie ma komputera z dostgpem do Internetu. Zmienne obja-
$niajace s jakosciowe z wigcej niz dwiema kategoriami.

Zastosowano procedur¢ SURVEYLOGISTIC do oszacowania modelu regresji
logistycznej na podstawie danych z proby zlozonej (z uwzglednieniem wag, jedno-
stek losowania pierwszego stopnia i ich warstwowania). Do oszacowania wariancji
estymatoroéw parametréw regresji logistycznej zastosowano linearyzacje¢ Taylora.

W tabeli 2 zamieszczono szczegotowe wyniki analizy regresji logistycznej po-
siadania badz nieposiadania komputera z dostgpem do Internetu wzgledem czterech
rozpatrywanych zmiennych objasniajacych dla proby ztozonej (z uwzglednieniem
wag, jednostek losowania pierwszego stopnia i warstwowania jednostek losowania
pierwszego stopnia) przy wykorzystaniu procedury SURVEYLOGISTIC. Wszystkie
rozpatrywane zmienne objasniajace wptywaja istotnie na fakt posiadania badz niepo-
siadania komputera z dostgpem do Internetu przez ogoét gospodarstw domowych
w Polsce (p<0,05).

W tabeli 3 zamieszczono wyniki analizy regresji logistycznej posiadania badz
nieposiadania komputera z dostgpem do Internetu wzglgdem czterech rozpatrywa-
nych zmiennych objasniajgcych, jakie otrzymano by, gdyby potraktowano te prébe
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jako prostg i zastosowano procedure LOGISTIC. Wyniki te rdznig si¢ od wynikdéw
zamieszczonych w tab. 2.

W zastosowanym sposobie kodowania zmiennych objasniajacych efekt dla
kazdej kategorii zmiennej objasniajgcej jest porownywany z catkowitym efektem
tej zmiennej. Wspotczynnik regresji dla kategorii odniesienia nie jest wyswietla-
ny w tablicy wynikdéw i musimy go samodzielnie obliczy¢ poza programem, wie-
dzac, ze wspotczynniki regresji dla wszystkich kategorii danej zmiennej sumujg
si¢ do zera, wigc jest to suma wyswietlanych wspolczynnikow ze zmienionym
znakiem.

Na rysunku 3 zilustrowano ilorazy szans nieposiadania komputera z dostgpem do
Internetu wzgledem czterech rozpatrywanych zmiennych objasniajagcych. Szanse
nieposiadania komputera z dostgpem do Internetu sg wigksze w gospodarstwach
domowych na wsi, bez dzieci do 17. roku zycia, z owdowialg glowa gospodarstwa
domowego, z wyksztalceniem podstawowym lub nizszym.

Tabela 2. Wyniki analizy regresji logistycznej posiadania badz nieposiadania komputera z dostepem
do Internetu wzglgdem czterech rozpatrywanych zmiennych objasniajacych — proba ztozona

Blad
Zmienna Kategoria Ocena standar- ¥* Walda p lloraz
dOWy szans
Wyraz wolny - 0,0707 | 0,0277 6,4925 0,0108 | —
Klasa miejscowosci | miasto do 500 tys.+ -0,3740 | 0,038 97,0309 | <0,0001 | 0,387
zamieszkania miasto do 200-500 tys. | —0,2710 | 0,0472 33,0189 | <0,0001 | 0,429
miasto do 100-200 tys. | —0,1289 | 0,0552 54442 0,0196 | 0,495
miasto do 20-100 tys. 0,1016 | 0,0376 7,3023 0,0069 | 0,623
miasto do 20 tys. 0,0978 | 0,0458 4,5642 0,0326 | 0,621
wies 0,5038 | — - - | 1,655
Liczba dzieci 0 0,7639 | 0,0219 1220,5006 | <0,0001 | 2,231
do 17. Roku zycia 1 -0,3608 | 0,0255 199,628 | <0,0001 | 0,724
2 ~0,3648 | 0,0289 1592528 | <0,0001 | 0,722
3+ -0,0383 | — - - 10962
Stan cywilny glowy | kawaler/panna —0,1169 | 0,0343 11,6463 0,0006 | 0,422
zonaty/mezatka —0,6816 | 0,0222 9445894 | <0,0001 | 0,24
Rozwiedziony/a lub
w separacji 0,0536 | 0,0352 2,323 0,1275 | 0,501
wdowiec/wdowa 0,7449 | — - - 2,106
Poziom wyksztatcenia | wyzsze ~1,1309 | 0,0285 1576,6501 | <0,0001 | 0,098
glowy $rednie —0,3748 | 0,02 352,7242 | <0,0001 | 0,209
zasadnicze zawodowe 0,3168 | 0,0214 219,951 <0,0001 0,418
podstawowe lub nizsze 1,1889 | — — — 3,283

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Tabela 3. Wyniki analizy regres;ji logistycznej posiadania badz nieposiadania komputera
z dostgpem do Internetu wzgledem czterech rozpatrywanych zmiennych objasniajacych
— hipotetyczna proba prosta

Blad

Zmienna Kategoria Ocena standar- 7 Walda P lloraz
dowy szans

Wyraz wolny — —| 0,0237 1,5546 0,2125
Klasa miejscowosci miasto do 500 tys.+ —0,3488 0,0313 124,4035 <0,0001 0,706
zamieszkania miasto do 200-500 tys. | —0,2454 | 0,0345 50,5765 <0,0001 0,782
miasto do 100-200 tys. | —0,1429 0,037 14,9482 0,0001 0,867
miasto do 20-100 tys. 0,1116 | 0,0263 17,9989 <0,0001 1,118
miasto do 20 tys. 0,1165| 0,0322 13,068 0,0003 1,124
wies 0,4794 — — — 1,615
Liczba dzieci do 17. 0 0,7274 | 0,0207 1231,5955 <0,0001 2,070
roku zycia 1 -0,3490 | 10,0243 205,6397 <0,0001 0,705
2 -0,3527 | 0,0271 169,2008 <0,0001 0,703
3+ —0,0257 — — — 0,975
Stan cywilny glowy kawaler/panna -0,0397 | 0,0318 1,5591 0,2118 | 0,961
zonaty/mezatka -0,563 | 10,0209 723,4908 <0,0001 0,569

rozwiedziony/a lub

w separacji 0,0303 | 0,0346 0,7706 0,3800 1,031
wdowiec/wdowa 0,5724 - — — 1,773
Poziom wyksztalcenia | wyzsze —1,1486 0,0271 1796,7001 <0,0001 0,317
glowy Srednie —0,3800 | 0,0194 385,2212 <0,0001 0,684
zasadnicze zawodowe | 0,3109 0,0201 239,8211 <0,0001 1,365
podstawowe lub nizsze | 1,2177 - — —| 3,379

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Zroédto: opracowanie wlasne.
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7. Zakonczenie

W opracowaniu zaprezentowano metody szacowania parametréw regresji na pod-
stawie prob zlozonych, losowanych najczgsciej w badaniach zjawisk spoteczno-
-gospodarczych. W analizach takich nalezy uwzglednia¢ strukture danych, tj. sche-
mat losowania proby, w tym warstwowanie, wagi i wielostopniowo$¢ losowania,
a takze korekty wynikajace z brakow danych, ktorych udziat w badaniach spotecz-
no-gospodarczych jest znaczny.

Rozwdj oprogramowania statystycznego w ostatnich latach umozliwia praktycz-
ne zastosowanie analizy regresji w badaniach, w ktorych zastosowano ztozone sche-
maty losowania proby. Ponadto zwieksza si¢ dostepnos$¢ takiego oprogramowania
dla uzytkownikow. Wczesniej odpowiednie procedury byly tworzone na uzytek we-
wnetrzny badaczy i niedostgpne dla szerszej rzeszy uzytkownikow, w tym studentow
i badaczy z innych dziedzin niz statystyka. Obecnie procedury te sg dotaczane do
powszechnie uzywanych statystycznych pakietow komputerowych, takich jak m.in.:
SAS, SPSS i STATA.
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