Arkadiusz KOZLOWSKI

Losowanie zrownowazone i kalibracja

Streszczenie. Losowanie zrownowazone polega na takim doborze proby, aby
szacunki sum zmiennych pomocniczych estymatorem Horvitza-Thompsona row-
naty sie rzeczywistym sumom tych zmiennych. Kalibracja natomiast polega na
modyfikacji wyjsciowych wag wynikajgcych z planu losowania w taki sposob,
aby zmodyfikowane wagi odtwarzaly znane sumy zmiennych pomocniczych. Ideq
obu metod jest odwzorowanie wartosci globalnych zmiennych dodatkowych.
Celem artykutu jest przedstawienie i porownanie obu technik traktowanych jako
alternatywa do osiggniecia tego samego celu. Wiecej uwagi poswiecono loso-
waniu zrownowazonemu. Algorytm doboru proby zilustrowano za pomocq
dwoch prostych przyktadow. Porownanie losowania zrownowazonego z kalibra-
¢jg wypada korzystniej dla tej drugiej metody, jednak najlepszym rozwigzaniem
Jjest zastosowanie obu metod jednoczesnie.

Stowa kluczowe: losowanie zrownowazone, kalibracja.

Odwzorowanie wartosci globalnych zmiennych dodatkowych, bedace istota
losowania zrownowazonego i kalibracji, ma na celu zwickszenie doktadnosci
oraz zapewnienie spojnosci wynikow badania probkowego'. Podstawowa rozni-
ca migdzy tymi technikami wynika z faktu, Ze pierwsza stosowana jest na etapie
doboru proby do badania czesciowego, natomiast druga na etapie estymacji pa-
rametrow populacji. W artykule wigcej uwagi poswigcono losowaniu zréwno-
wazonemu, poniewaz w polskiej literaturze jest to koncepcja rzadziej podejmo-
wana niz kalibracja.

LOSOWANIE ZROWNOWAZONE

Idea proby zrownowazonej (balanced sample) nie jest nowa, gdyz pojawita
si¢ rownoczesnie z narodzinami metody reprezentacyjnej i zwigzana jest z sa-
mym poje¢ciem reprezentatywnos$ci. Pierwsze zastosowanie tej koncepcji w prak-
tyce dotyczy stynnego wyboru proby okregoéw przez C. Giniego i L. Galvaniego
w 1929 r. we Wloszech. Wybrano wowczas 29 okregow w taki sposob, aby
srednie z proby dla kilku zmiennych kontrolnych zgadzaty si¢ ze $rednimi

! Cele te (doktadno$é i spojnosé) sg wymieniane jako jedne z komponentdow jakoéci badan staty-
stycznych. Pisali na ten temat m.in. Platek, Sarndal (2001).
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w populacji, znanymi ze spisu powszechnego. Stynni statystycy — J. Neyman
oraz F. Yates — stanowczo potepili takie postepowanie ze wzgledu na to, ze
proba dobierana byta w sposéb celowy?. Jak jednak zauwazono pdzniej, proba
zrownowazona moze by¢ réwnie dobrze pobrana w sposob probabilistyczny.
Istotnie, losowanie warstwowe jest doborem probabilistycznym i zarazem
szczegolnym przypadkiem losowania zrownowazonego, w ktorym cechami do-
datkowymi sg zmienne zero-jedynkowe definiujace warstwy.

W celu formalnego ujecia losowania zrownowazonego rozwazmy populacje
U, ktorej elementy sa identyfikowane przez etykiety k €{l,..., N}. Zaklada sig,

ze wektor x; = (Xg1, .oy X, .oy Xy )7, z warto$ciami dla p zmiennych dodatko-
wych (réwnowazacych), znany jest dla wszystkich jednostek w populacji. Za-
ktada si¢ rowniez, ze zmienne dodatkowe sg liniowo niezalezne. Proba okreslo-
na jest przez wektor s = (s, ..., Sx,..., sy ), gdzie s; przyjmuje warto$¢ 1, jezeli
k-ty element jest w probie oraz 0 w przeciwnym przypadku. Rozwazane sa pro-

by dobierane w sposob losowy. O probie s mozna powiedzie¢, ze jest zrowno-
wazona, jezeli zachodzi rownos¢:

PR (M

> T
gdzie 7, — prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzgdu.

Oznacza to, ze estymator HT bezbtednie szacuje sumy cech dodatkowych.
Zréwnowazony plan probkowania (balanced sampling design) zapewnia spet-
nienie warunku (1) dla kazdej mozliwej proby".

Warto zwr6ci¢ uwagg na trzy szczegélne wybory zmiennych rownowazacych:
1) wektor prawdopodobienstw inkluzji z = (7, ..., zy)", tj. x; =z, dla ke U,

zapewnia stala liczebno$¢ proby n, gdyz (1) sprowadza si¢ do:

SkXk _ _ .

; T ;Sk = n;

2) zmienna w formie jedynek, tj. x, =1 dla k€U, zapewnia stale oszacowanie

liczebno$ci populacji (1\7 = Z;—kj na poziomie znanej, rzeczywistej liczeb-
U ‘“k

nosci populacji, gdyz (1) sprowadza si¢ do zsl;[i = Z;—k =N (ma to zna-
u Yk U "tk

czenie w przypadku losowania z réznym prawdopodobienstwem wyboru jed-
nostek);

2 Langel, Tillé (2011), s. 51.
3 Deville, Tillé (2004), s. 895.
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3) zmienne zero-jedynkowe &, definiujace warstwy, tj. Jy, =1 dla keU,,

H
0w =0 dla k¢gU,, gdzie U= UU;,, oraz gdy 7 =t prowadza do kla-

h=1 Ny ’
sycznego losowania warstwowego, w ktorym z kazdej warstwy U, o liczeb-
nosci N, losowana jest proba prosta bez zwracania o liczebnos$ci ny, gdyz (1)

sprowadza si¢ do ZM =Zsk5kh N _ N, dla h=1,..., H.
v Tk T h

Jezeli chodzi o praktyczng implementacj¢ zrownowazonego planu probkowa-
nia, to istnieja dwie zasadnicze grupy schematdéw go realizujacych. Schematy
z pierwszej grupy okres§li¢c mozna jako odrzucajace (rejective), gdyz opierajg si¢
na losowaniu wielu prob wedtug okreslonego schematu i odrzucaniu tych, ktore
nie spetniaja kryteriow zrownowazenia. W tym postgpowaniu wyrézni¢ mozna
dwa warianty — sposrdd kolekcji prob wybiera si¢ do badania tg, ktéra jest naj-
lepiej zrownowazona (zgodnie z wybranym kryterium)* (Koztowski, 2012) lub
z gory zaktada si¢ pewien poziom dobroci zrbwnowazenia i odrzuca si¢ proby,
ktére go nie osiggaja, a finalna proba losowana jest sposrod tych, ktore pozosta-
ly. W literaturze spotka¢ mozna rozwigzania, w ktorych schemat losowania ko-
lejnych prob jest prosty, systematyczny (wymagajacy posortowania populacji ze
wzgledu na zmienng x), warstwowy (z rownolicznymi warstwami utworzonymi
na podstawie zmiennej x) lub z ré6znym prawdopodobienstwem wyboru jedno-
stek (rowniez zaleznym od zmiennej x, wobec ktorej proba ma by¢ zrownowa-
zona)’. Okre$lone warianty losowania odrzucajgcego sa zwykle ograniczone do
pewnego typu schematdéw, nie zawsze daja mozliwos¢ réznicowania prawdopo-
dobienstwa inkluzji pierwszego rzedu oraz majg ograniczenia, co do liczby i ty-
pu zmiennych rownowazacych.

Druga grupa schematéw polega na wyborze proby w jednym podejsciu po-
przez iteracyjng modyfikacje wektora prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego
rzedu do momentu, w ktdérym bedzie on jednoznacznie definiowal probe. Meto-
da najbardziej generalng sposrdod nich jest zaproponowana przez Deville i Tillé
(2004) metoda kostki (cube method), gdyz pozwala wylosowaé probe co naj-
mniej w przyblizeniu zrownowazong dla dowolnego wektora prawdopodobien-
stwa inkluzji pierwszego rzedu i dowolnej liczby oraz typu zmiennych dodatko-
wych. Ze wzgledu na swoja ogolnos¢, w dalszej czesci artykutu metoda kostki
traktowana bedzie jako domys$iny sposob uzyskania proby zréwnowazone;.
Przejdzmy do wyjasnienia algorytmu doboru proby ta metoda oraz zaprezento-
wania dwoch przykladoéw liczbowych.

Punktem wyjscia w metodzie kostki jest geometryczne ujecie wszystkich
mozliwych prob (w losowaniu bez zwracania) z populacji N-elementowej jako
wierzchotkéw N-wymiarowej kostki jednostkowej C=[0,1]". Liczba wszystkich

4 Wariantem tego postgpowania jest procedura probkowania zwiazanego (tied sampling proce-
dure).
5 Valliant i in. (2000), s. 65—77.
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mozliwych préb (o dowolnej wielkos$ci) jest rowna liczbie wierzchotkoéw kostki
C, tj. 2". Dla prostego przypadku populacji 3-elementowej (N=3) przestrzen
prob przedstawi¢ mozna jako wierzchotki sze$cianu (wykres). Zaczynajac od
punktu okreslonego przez wektor prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego rzg-
du 7, wybor proby moze by¢ zilustrowany jako losowe dotarcie do jednego
z wierzchotkow kostki®.

GEOMETRYCZNA REPREZENTACJA PRZESTRZENI PROB
DLA POPULACJI 3-ELEMENTOWEJ

011) (111)

(010) (110)

(001) (101)

(000) (100)

716 dto: Deville, Tillé (2004), s. 896.

Warunek zréwnowazenia (1) mozna zapisa¢ rOwnowaznie jako:

Zaksk =zakﬂk (2)
U U
lub macierzowo:
As=X 3)
gdzie:
o = x_ka
Tk

. X ik

J!
A=[ay], gdzie a; =——,
Tk

X = Zxk — wartoS$ci globalne zmiennych rownowazacych.
U

¢ Deville, Tillé (2004), s. 896.
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Uktad rownan (3) ma nieskonczenie wiele rozwigzan (naturalnie jezeli N>p).
Jednym z rozwigzan jest wektor z, gdyz X = Az, a zatem s =7z jest rozwig-
zaniem. Zbidr wszystkich rozwigzan kazdego nieoznaczonego uktadu réwnan
liniowych mozna zapisa¢ jako wybrane rozwigzanie szczego6lne plus dowolnie
wybrany element jadra macierzy wspotczynnikow. A wigc zbidr wszystkich
rozwigzan ukladu (3) zapiszemy jako Q = &+ kerA, gdzie kerA to jadro macie-
rzy A. Idea losowania zrownowazonego jest znalezienie szczegolnego rozwiaza-
nia uktadu (3), ktére bedzie sktadato si¢ tylko z wartosci 0 i 1, czyli bedzie defi-
niowato probe. W metodzie kostki punktem wyjscia jest wektor z, ktorego ele-
menty sg modyfikowane do momentu, w ktéorym kazdy z nich jest rowny 0
lub 1. Proces ten podzielony jest na fazy lotu i ladowania (Deville, Tillé, 2004).

Faza lotu (flight phase) polega na losowej zamianie mozliwie najwigkszej licz-
by elementéw wektora # w 0 lub 1, zgodnie z zadanym prawdopodobienstwem
inkluzji pierwszego rzedu, tak aby zmodyfikowany wektor z (z*)pozostawat

rozwigzaniem ukladu (3). Po zainicjowaniu z (0) = @ powtarzane sg trzy kroki’,

wczasie t=1,2, ..., T:

1) wygenerowanie dowolnego wektora u(¢) = [ux(f)] # 0, bedacego w jadrze ma-
cierzy A, takiego ze ui(f) = 0, jezeli mx (1) jest liczba calkowita, tj. 0 lub 1;

2) obliczenie A (¢) i A5(¢), ktére s najwickszymi sposréd dodatnich wartosci

A, () 1 A,(¢) spelniajacych nierownosci:
07z (t-D+A4Our (1)1, 07 (t-1)— L (H)u(t)<1
dlak=1,...,N;
3) wybranie:

()= (t-1)+ A1 (t)u(t), z prawdopodobienstwem g (¢)
| &(t=1)= 25 (t)u(t), z prawdopodobiefistwem 1 — g (¢)

, (1)
gdzie ¢q(¢) TO+ 40"

W kazdym czasie ¢ co najmniej jeden element s jest zamieniany na O lub 1
i w kolejnych iteracjach pozostaje na ustalonym poziomie. Procedura powtarzana
jest do momentu, w ktérym nie mozna dtuzej wykonywac kroku pierwszego. Jeze-
li wektor wyjsciowy & =m(T) zawiera wylacznie zera i jedynki, to losowanie jest
zakonczone. Proba s=7 jest idealnie zrownowazona. W przeciwnym przypadku

7 Jest to podstawowy algorytm fazy lotu, jednak przy zapisie algorytmu do programu kompute-
rowego lepiej jest skorzystac z efektywniejszego rozwiazania Tillé (2006), s. 162.
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proba bedzie tylko w przyblizeniu zrownowazona, a do jej ustalenia potrzebna
bedzie faza ladowania (landing phase). Polega ona na losowej zamianie niecatko-
witych elementéw 7~ w 0 lub 1, tak aby prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego
rzedu bylo zachowane oraz wariancje estymatoréw sum zmiennych dodatkowych
byly minimalizowane. Po fazie lotu pozostaje g <p elementow niecatkowitych
w wektorze 7. Mozliwych jest zatem 27 réznych prob (kolekcje tych prob
oznaczmy przez C (). Dobér proby w tej fazie jest enumeratywny, tzn. ze roz-
wazane sg wszystkie mozliwe proby i kazdej przypisywane jest prawdopodobien-
stwo jej realizacji, a ostateczna proba wybierana jest w dowolnym eksperymencie
losowym respektujacym to prawdopodobienstwo.

Z kazda proba zwiazany jest koszt wynikajacy z niepetnego zrownowazenia
proby. Ogolna postaé funkcji kosztu jest nastgpujaca®:

C(s)=(s—m ) ATMA(s—7") 4)

gdzie M — macierz p X p, nieujemnie okreslona, ktora okresla szczego6lng postaé
funkcji kosztu’.

. . * . . . . .
Ustalenie planu losowania p(s|z ) nastepuje w wyniku rozwigzania zadania
programowania liniowego:

min Y. C(s)p(s|z") 5)

p(“” sec(n*)
przy warunkach:

x)=1

> p(s

sec(n’*)

> plsla") =i (6)

sec(n”)|sok

0< p(s|n:*) <1

Takie zadanie mozna rozwigza¢ algorytmem simpleks. Jezeli liczba elemen-
tow do ustalenia jest zbyt duza (¢>20), to wyj$ciem jest wyrzucenie najmniej
istotnej zmiennej rownowazacej i powr6ot do fazy lotu. Czynnos¢ t¢ powtarza si¢
z kolejnymi zmiennymi, az faza ladowania bgdzie mozliwa do przeprowadze-

l’llalo.

8 Deville, Tillé (2004), s. 900.
¥ Wybor roznych postaci macierzy M rozwazaja Deville, Tillé (2004), s. 911.
10 Til1é (2011), s. 220.
43
Wiadomosci Statystyczne nr 3/2016



W zaleznosci od wyjsciowego prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego rze-
du oraz zestawu zmiennych dodatkowych plan probkowania moze by¢'":

e doktadnie zrownowazony — kazda mozliwa proba jest idealnie zrownowazo-
na;

e w przyblizeniu zrownowazony — wszystkie mozliwe proby sg tylko w przy-
blizeniu zrownowazone;

e czasami zrOwnowazony — istnieja proby, ktore sg doktadnie zrownowazone,
ale w celu zachowania prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego rzedu beda
pojawiac si¢ tez proby tylko w przyblizeniu zrownowazone.

Wybdr proby zrownowazonej za pomocg metody kostki mozna zilustrowaé
dwoma przyktadami liczbowymi.

Przyklad 1

Niech populacja U sktada¢ si¢ bedzie z N=10 osob i dla kazdej osoby znany
bedzie przychod roczny (w tys. zt). Zamierza si¢ pobra¢ probe o liczebnosci
n=4, zrownowazong wzgledem zmiennej przychdd (x1, x2), z jednakowym praw-
dopodobienstwem wyboru jednostek. Dla zapewnienia stalego oszacowania N
i statej liczebnosci proby wprowadza si¢ dodatkowa zmienng rownowazaca
w postaci jedynek dla kazdej jednostki. Dane wyj$ciowe sg zatem nastepujace:

x1=[1111111111]
x2=[66 60 79 70 53 69 40 59 59 63]
7=[0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,4 0,41
25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
[165,0 150,0 197,5 175,0 132,5 172,5 100,0 147,5 147.5 157,5}

P 10

618
Na poczatku przyjeto m(0)=n, a nastgpnie w kolejnych iteracjach ¢ wykony-
wane byly trzy kroki zgodnie z algorytmem fazy lotu. W tabl. 1 podano wektory
u(t)"? oraz n(t) dla kolejnych iteracji, a takze wartosci A1 (¢) i A2"(f), z zaznacze-

niem pogrubiong czcionka, ktora z tych wartosci zastala losowo wybrana do
wyliczenia 7(%).

11 Deville, Tillé (2004), s. 897.

12 Wektor u(f) generowano z wykorzystaniem formuty u(f)=(I-AT(AAT)*A)v, gdzie: I to ma-
cierz jednostkowa, v to wektor wartosci losowych, generowanych niezaleznie z rozktadu N(10, 1),
a D" oznacza macierz pseudoodwrotng Moore-Penrose do macierzy D. Przed kazdym zastosowa-
niem pomniejszano macierz A o kolumny, dla ktérych z(t—1)=1 lub m(#—1)=0, a nastgpnie przed
krokiem 3 uzupeliano odpowiednie elementy u(f) zerami.
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Faza lotu zostata zakonczona po wykonaniu 8 iteracji. Nie jest mozliwe wy-
generowanie kolejnego wektora u(f), ktory pozostawatby w jadrze macierzy A
i mial zera na odpowiednich miejscach. Wynikowy wektor 7 =n(8) zawiera
elementy niecatkowite, a zatem ostateczna proba nie jest jeszcze wybrana. Wia-
domo, ze do proby wejda na pewno osoby o numerach 2, 4 i 9, za$ na pewno nie
wejda osoby o numerach 1, 3, 6, 7 i 8. Nieokreslony jest natomiast los 0sob
o numerach 5 i 10. Wiadomo juz, ze proba nie bedzie idealnie zrownowazona,
a do jej ustalenia potrzebna bedzie faza ladowania.

Po fazie lotu zostaty g=2 elementy niecatkowite w wektorze z*, a zatem moz-
liwe sg 29=4 proby do wyboru w fazie ladowania. W tabl. 2 przedstawiono te
proby wraz z kosztem wyboru kazdej z nich oraz ostatecznym planem losowania
minimalizujacym laczny koszt wynikajacy z niedoskonalego zrownowazenia.
Do policzenia kosztu C(s) wedtug formuly (4) wybrano M=(AA")", dzieki cze-
mu koszt ten mozna interpretowac jako kwadrat odlegtosci w N-wymiarowej
przestrzeni pomiedzy punktem s a jego rzutem na hiperptaszczyzne Q.

TABL. 2. PLAN WYBORU PROBY W FAZIE LADOWANIA DO PRZYKEADU 1

k n s1 52 53 s4

0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,48 1,00 1,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
0,52 1,00 0,00 1,00 0,00

0,1159 0,0269 0,0229 0,1129

0,0000 0,4800 0,5200 0,0000

Zréodto: jak przy tabl. 1.

Optymalny plan losowania daje zerowa szans¢ na wylosowanie proby sl i s4,
co jest zgodne z oczekiwaniami, gdyz w przeciwnym razie liczebno$¢ proby
bytaby inna niz zaktadana, a zatem wybor ogranicza si¢ do préb s2 i s3. Obie sa
mniej wigcej tak samo prawdopodobne, a ostatecznego wyboru mozna dokonaé
za pomocg prostego eksperymentu losowego. Jakos¢ zrownowazenia dla obu
prob przedstawiono w tabl. 3.

TABL. 3. OCENA DOKEADNOSCI ZROWNOWAZENIA DLA PROB Z PRZYKLADU 1

52 s3
Zmienne X R .
j Rjour btad xzoilqdny fgpn btad vvs;zo%olqdny
X1 10 10 0,0 10 0,0
X2 s 618 605 -2,1 630 1,9

Zrodto: jak przy tabl. 1.
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Przyklad 2

Niech populacja U sktada¢ si¢ bedzie z N=12 osob i znane beda pte¢ oraz
miejsce zamieszkania (miasto/wie$) kazdej osoby. Zamierza si¢ pobra¢ probe
o liczebnosci n=4, z jednakowym prawdopodobienstwem wyboru jednostek,
zrownowazona wzgledem obu zmiennych dodatkowych, ale nie koniecznie
wzgledem przekroju tych zmiennych. Przyktad ten ilustruje przypadek wyboru
proby warstwowej z nakladajacymi si¢ warstwami. W klasycznym losowaniu
warstwowym co$ takiego nie jest mozliwe, gdyz warstwy muszg by¢ roziaczne.
Czesto jednak wystepuje wiele potencjalnych cech warstwujacych i/lub wiele
wariantow kilku cech i wylosowanie proby warstwowej na przekroju wszystkich
cech jest praktycznie niemozliwe, gdyz powstaje bardzo duzo warstw (nierzadko
wiecej niz liczebnos$¢ populacji), przy czym wiele z nich jest pustych lub bardzo
mato licznych. Dzigki metodzie kostki mozna wylosowac probe, ktora bedzie
zapewniata proporcjonalng lokalizacj¢ proby wzglgdem rozkladu brzegowego
kazdej cechy warstwujacej, bez koniecznoséci tworzenia przekroju wszystkich
zmiennych.

TABL. 4. DANE DOTYCZACE POPULACJI U DO PRZYKLADU 2

k
X Suma
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Kobieta ................ 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 6
Megzczyzna .......... 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 6
Miasto .....ccereeee. 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 3
Wies .o 0 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 9
Th weeeneeennieeeneeennes 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 1/3 4

Z 16 dto: jak przy tabl. 1.

Dla zapewnienia niezalezno$ci zmiennych do losowania wykorzystano tylko
trzy pierwsze zmienne dodatkowe. Macierz A wyglada zatem nastgpujaco:

333330000030
A=(000003333303
300003300000

Analogicznie, jak w przyktadzie 1, przeprowadzono faze lotu, ktorej przebieg
przedstawiono w tabl. 5.
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Tym razem juz w fazie lotu udato si¢ wybra¢ ostateczng probe, gdyz w ostat-
niej iteracji wektor 7z =m(9) zawiera wylacznie zera i jedynki. Do proby wcho-
dzg jednostki o numerach 1, 3, 9 1 10. Proba jest zatem idealnie zrdwnowazona,
co potwierdzaja wyliczenia zamieszczone w tabl. 6. Zrownowazenie wzgledem
zmiennej ,,miasto” automatycznie zapewnia zrownowazenie wzgledem niewy-
korzystywanej zmiennej ,,wie$”. Latwo sprawdzi¢, ze oszacowania liczebnos$ci
z przekroju plci 1 miejsca zamieszkania nie pokrywaja si¢ z faktycznymi liczeb-
no$ciami, gdyz przekroj nie byt celem zréwnowazenia i ewentualna zgodnos¢
mogtaby wynika¢ jedynie z przypadku.

TABL. 6. OCENA DOKEADNOSCI ZROWNOWAZENIA DLA PROBY Z PRZYKEADU 2

Zmienne X X Hr Blad zzoibdny
KODIEA ... 6 6 0
Mgzczyzna .. 6 6 0
MIBSEO vttt 3 3 0
Zrodto: jak przy tabl. 1.
PODEJSCIE KALIBRACYJNE

Podobnie jak w przypadku losowania zrownowazonego, szczeg6lne metody
kalibracji znane sg i praktykowane od dawna, a stosunkowo niedawno jedynie
ta koncepcja doczekata si¢ ogdlnego sformutowania i nadania jej nazwy ,,pode;j-
scie kalibracyjne”. Za swoista cezur¢ uwaza si¢ artykut Deville’a, Sérndala,
(1992).

Standardowe zastosowanie podej$cia kalibracyjnego dotyczy szacowania

warto$ci globalnej zmiennej y(Y =z Vi ) Estymator kalibracyjny dla tego
U

parametru zadany jest wzorem'?:
Yeal = ;Wiyi (7)

gdzie w; — waga kalibracyjna dla i-tej jednostki w probie.

Konstrukcja estymatora kalibracyjnego jest analogiczna do estymatora HT
(JA/HT = Zdl- y[j. W przeciwienstwie jednak do wag wynikajacych z planu lo-

sowania (d,- = l/ﬂ[),wagi kalibracyjne w; nie sg znane a priori, lecz zaleza od
wylosowanej proby. Ustalenie wag kalibracyjnych, ktore sa kluczowym elemen-

13 Siirndal, Lundstrém (2005), s. 57.
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tem catego podejScia nastgpuje w taki sposob, aby spetnione byto tzw. rownanie
kalibracyijne (calibration equation)":

;w,-xi =X (8)

Roéwnanie to oznacza, ze wagi kalibracyjne to takie, ktore zastosowane do
zmiennych pomocniczych odtwarzaja (tj. szacuja bez bledu) znane wartosci
globalne tych zmiennych. Dodatkowo wagi wyznaczane sg w taki sposob, aby
roznica pomi¢dzy wektorem ostatecznych wag kalibracyjnych [w;]ics @ wektorem
wag z planu losowania [d;]ics byta minimalna. Motywacja takiego postgpowania
jest zmniejszenie obcigzenia estymatora'®.

Mozliwe jest wyznaczenie wielu réznych zestawdw wag, ktore przy danych
zmiennych pomocniczych beda speliaty réwnanie kalibracyjne. Uzyskane
wagi zaleza od metody wyznaczania oraz parametrow wybranej metody. W lite-
raturze dominuja dwa podejscia. Pierwsze polega na przyjeciu pewnej funkcji
odlegtosci miedzy w; a d;, a nastepnie wyznaczeniu minimum tej funkcji ze
wzgledu na w;, przy warunku (8). Najczesciej spotykang postacig funkcji odle-
glosci jest'®:

G(w,, d)) =% 9)

Suma odlegtosci (9) po elementach w probie, t;. Z Sl ch,il)

mum przy ograniczeniach wynikajacych z réwnania kalibracyjnego dla wag'’:

, 0sigga mini-

T -1
W; :di +dl(XZdlx,] (Zdlxle} X (10)

Drugim podej$ciem jest metoda instrumentu. Punktem wyj$cia jest zapisanie
wagi kalibracyjnej jako iloczynu wagi wyjsciowej (d) oraz czynnika koryguja-
cego (v)), tj. wi=dqv;. Wartosci v; powinny odzwierciedla¢ informacje dodatkowa
dla i-tej jednostki. Najcze$ciej przyjmuje sic v=1+4"z;, gdzie 4 jest wektorem

14 Ibid., s. 58.

15 Estymator HT z wagami d; jest nieobciazony, a obcigzenie estymatora kalibracyjnego jest do-
datnig funkcjg réznicy wi—d: — Sérndal (2007), s. 105.

16 Inne funkcje podajg Deville, Sirndal (1992), s. 378. Autorzy konkluduja, ze wybor funkcji
odleglosci nie ma istotnego znaczenia dla oszacowan oraz wariancji estymatora w przypadku co
najmniej srednio licznych prob.

17 Deville, Sirndal (1992), s. 377. Szczegdtowe wyprowadzenie podaje Szymkowiak (2009),
s. 101—103.
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warto$ci zapewniajacym spetnienie rownania kalibracyjnego, a z; jest tzw. wek-
torem—instrumentem, ktory jest pewna funkcja na wartosciach x;. Standardo-
wym wyborem jest do;=d; oraz z;=x;, co prowadzi do wag identycznych z wzoru
(10)'8. W zaleznosci zatem od wyboru funkcji odlegtoéci G(w;, d;) badz postaci
czynnika korygujacego v; oraz instrumentu z; mozna uzyskac inne postaci wag
kalibracyjnych dopasowane do konkretnego badania (przede wszystkim do cha-
rakteru informacji dodatkowe;j).

Kalibracja moze skutkowac tym, ze niektore wagi beda bardzo duze, a takze,
ze niektore bedg ujemne'®. Obie sytuacje sa postrzegane jako niepozadane®.
W celu ich uniknigcia proponowanych jest kilka rozwigzan. Jednym z nich jest
odpowiednia konstrukcja funkcji odlegtosci, ktora bedzie zawierata dolng i gor-
ng warto$é ograniczajaca?'. Innym jest dotgczenie do réwnania kalibracyjnego
kolejnego warunku utrzymujacego wagi w ustalonych granicach (L;<w;<U;)
i zastosowanie programowania matematycznego w celu minimalizacji (9)*.

Pozadang wlasnosciag wag jest to, ze sumujg si¢ one do liczebnosci populacji.
W wielu badaniach doktadna liczebnos$¢ populacji nie jest znana. Jezeli jednak
jest ona znana lub istniejg co do niej wiarygodne szacunki, to aby uzyskaé su-
mowalno$¢ do N, wystarczy do zbioru zmiennych dodatkowych dotaczy¢
zmienng z warto$ciami 1 dla kazdej jednostki.

Warto jeszcze zwrdci¢ uwage na podobienstwo podej$cia kalibracyjnego
i podejscia zwigzanego z uogolnionym estymatorem regresyjnym (generalized
regression estimator, GREG). Generalnie sg to dwa r6zne podej$cia do wyko-
rzystania zmiennych dodatkowych na etapie estymacji statystycznej, jednak
w niektorych przypadkach daja ten sam rezultat. W szczegdlnosci liniowy
GREG, tj. estymator postaci:

J;reg = Vur +(XT_£HT)I} (11)

-1
gdzie B:(Zdiq,»x,-xf ) (Zdiqix,-y,») moze by¢ przedstawiony w formie

wazonej sumy wartosci z proby*:

)’}reg :Zdigiyi (12)

18 Siirndal, Lundstrém (2005), s. 58 i 62.

19 Gdyby przyjaé, ze waga okreSla liczbe jednostek w populacji, ktére sg reprezentowane
przez dana obserwacj¢ w probie, jedynie wagi wigksze lub roéwne jednosci bytyby do zaakcepto-
wania.

20 Deville i in. (1993), s. 1019.

21 Deville, Sirndal (1992), s. 378.

22 Sarndal (2007), s. 108.

2 Ibid., s. 103.
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gdzie:

gi=1+qA"x;,

T -1
AT :(X_Zdixij (zdi%xixirj >

qi — czynnik skalujacy, zwykle gi=1dlai€s.

Latwo sprawdzi¢, ze w tym przypadku wagi dig; z (12) sg identyczne z waga-
mi w; z (10), a zatem liniowy GREG jest tym samym, co estymator kalibracyjny
z funkcjg odlegtosci (9). Mozliwos¢ przedstawienia estymatora w formie wazo-
nej sumy wartosci z proby jest wazng wiasnoscia, szczeg6lnie z praktycznego
punktu widzenia. W rzeczywistym badaniu szacuje si¢ zwykle wiele parame-
trow, wiec budowanie estymatora osobno dla kazdego parametru wymaga duze-
go naktadu pracy. Stosowanie estymatora wagowego znacznie upraszcza caty
proces, gdyz wagi w przedstawionej formie nie zalezag od wartosci cechy y,
a zatem mogg by¢ wykorzystane wielokrotnie do szacowania innych parame-
trow. Poza tym system wag zapewnia addytywnos¢ szacunkéw, co oznacza, ze
przy szacowaniu parametréw dla podpopulacji, sumy ocen sa rowne ocenie dla
catej populaciji**.

Ciekawy przyktad liczbowy dotyczacy kalibracji podajg Jozefowski i Szym-
kowiak (2012).

LOSOWANIE ZROWNOWAZONE I KALIBRACJA

Zardéwno losowanie zrownowazone, jak i kalibracja sa metodami og6lnymi
w swej dziedzinie, tzn. wigkszo$¢ metod losowania moze by¢ postrzegana jako
szczegoblne przypadki losowania zrownowazonego, a wickszo$¢ metod estymacji
moze byé postrzegana jako szczegodlne przypadki podejécia kalibracyjnego®.
Pomijajac kilka specyficznych wybordéw, np. zréwnowazenie lub kalibracja
wzgledem zmiennej zlozonej z samych jedynek, obie metody daza do zachowa-
nia spojnosci z rzeczywistymi zmiennymi dodatkowymi znanymi z innych zro6-
det. W tej czesci artykutu dokonano poréwnania losowania zrownowazonego
i kalibracji, skupiajac si¢ na kryteriach zwiazanych z wykorzystaniem informacji
dodatkowej. Zestawiono ze sobg dwa alternatywne badania — losowanie zrow-
nowazone z estymatorem HT oraz losowanie proste z estymatorem kalibracyj-
nym. Oba sposoby dotycza szacowania wartosci globalne;.

24 Bracha i in. (2004), s. 30.
25 Tillé (2011), 5. 222.
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Skutecznosé¢ odwzorowania parametrow zmiennych dodatkowych

W podejsciu kalibracyjnym zawsze da si¢ wykalibrowa¢ wagi w taki sposob,
aby idealnie odtwarzaty sumy zmiennych dodatkowych. W losowaniu zréwno-
wazonym przewaznie nie da si¢ wylosowaé proby idealnie zréwnowazonej,
najczgsciej bedzie to proba zroéwnowazona jedynie w przyblizeniu. Wynika to
z tzw. problemu zaokraglenia (rounding problem) — wielko$¢ proby musi by¢
liczba catkowita, co znacznie ogranicza pole manewru. Dla wigkszo$ci zmien-
nych nie bgdzie numerycznie mozliwe wylosowanie proby, z ktorej szacunek
sumy estymatorem HT bylby taki sam, jak rzeczywista suma. Ilustracjg tego
problemu niech bedzie nastepujacy przyktad:

Populacja U liczy 10 jednostek. Znane sg wartosci cechy x, ktérymi sg kolejne
liczby naturalne od 1 do 10. Zamierza si¢ wylosowaé probe 3-elementowa,
z jednakowym prawdopodobienstwem wyboru jednostek (7=0,3 dla keU). Wa-
runek zrownowazenia (1) sprowadza si¢ do tego, ze prosta srednia z proby musi
rowna¢ si¢ S$redniej z populacji, czyli 5,5. Niestety zadna kombinacja
3 elementow nie wygeneruje takiego szacunku, gdyz suma z proby musialaby
by¢ rowna 16,5, co jest niemozliwe przy wszystkich wartos$ciach catkowitolicz-
bowych.

Problem zaokraglen staje si¢ mato znaczacy wraz ze wzrostem liczebnosci
proby. Dla planéw probkowania z ustalong liczebno$ciag proby i w ktérych suma
prawdopodobienstwa inkluzji pierwszego rzedu jest liczba catkowita mozna
wykazaé, ze dla dowolnej zmiennej réownowazacej zachodzi®:

X (13)

Xpr — X|<(p—1)-max i
k

keU

gdzie X =) x;.
U

Taka nierd6wno$¢ pokazuje goérng granice niedoktadnosci zréwnowazenia,
czyli dla najgorszego mozliwego przypadku. Nalezy jednak pamigtaé, ze faza
ladowania, ktéra jest wykonywana, jezeli wystepuje problem zaokraglen, ma na
celu wybodr proby najmniej odlegtej od idealnie zréwnowazonej, wiec zwykle
réznica nie bedzie siggac tej gornej granicy.

Wplyw liczby zmiennych dodatkowych

Ogolnie rzecz biorac, im wigksza liczba zmiennych pomocniczych, tym lepiej
dla badania. Naturalnie zmienne te powinny by¢ nieskorelowane migdzy soba,
a skorelowane ze zmiennymi badanymi. W podejsciu kalibracyjnym liczba

26 Tillé (2006), s. 165.
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zmiennych dodatkowych moze by¢ w zasadzie dowolna (o ile nie jest wicksza od
liczebnos$ci proby), poniewaz zawsze da si¢ doktadnie wykalibrowa¢ wagi wzgle-
dem kazdej ze zmiennych. W losowaniu zréwnowazonym, co wynika z nierow-
nosci (13), im wigcej cech réwnowazacych, tym jako$¢ zrownowazenia dla po-
szczegblnych zmiennych moze by¢ gorsza. Dodatkowo, jezeli po fazie lotu zo-
stanie zbyt duzo elementéw niecatkowitych w wektorze 7', to cze$¢ najmnie;j
istotnych zmiennych réwnowazacych musi zosta¢ odrzucona.

Elastycznosé w doborze zmiennych dodatkowych

Kalibracja wag dokonywana jest po wylosowaniu proby, a zatem nic nie stoi
na przeszkodzie, aby zmienia¢ zestaw cech dodatkowych, a takze dokonywac
ich transformacji, osobno dla kazdej cechy badanej”’. W przypadku losowania
zrownowazonego mozliwy jest tylko jeden zestaw zmiennych pomocniczych,
obowiazujacy dla catego badania.

Wymogi co do znajomosci zmiennych dodatkowych

W celu wykalibrowania wag wystarczajaca jest znajomo$¢ wartosci zmien-
nych dodatkowych dla jednostek wylosowanych do proby oraz wartosci global-
nych dla catej populacji. W losowaniu zréwnowazonym wymogi sa wigksze,
gdyz niezbedna jest znajomos$¢ a priori wartosci cech dodatkowych dla wszyst-
kich jednostek w populacji. W przypadku badan statystyki publicznej oznacza to
konieczno$¢ korzystania z rejestrow administracyjnych.

Wariancja estymatora sumy

Zardéwno w kalibracji, jak 1 losowaniu zrownowazonym nie istnieja doktadne
wzory na wariancje estymatora sumy. W obu przypadkach korzysta si¢ z formut
przyblizonych i dla kazdego z nich wariancje zwykle sg niedoszacowane. Odno-
$nie kalibracji niedoszacowanie wynika z tego, ze nie bierze si¢ pod uwage
zmienno$ci wag, a w losowaniu zrownowazonym z tego, ze zaktada si¢ idealne
zrownowazenie. Wariancja estymatora kalibracyjnego jest w przyblizeniu taka
sama, jak wariancja estymatora GREG i wyraza si¢ wzorem?®:

Dz(j}cal)zZZ(ﬂ-kl —ﬂkﬂl)(yk; i )(yl _yl*) (14)
T k

7T

27'W praktyce raczej nie zmienia si¢ zestawu zmiennych dodatkowych, szczegélnie jezeli chodzi
o statystyke publiczna, gdyz pociagatoby to za soba roézne zestawy wag, a tym samym mozliwosc¢
uzyskiwania réznych rozkladéw brzegowych tej samej zmiennej, co jest sprzeczne z jednym
z celow kalibracji, jakim jest uzyskanie spojnosci szacunkow.

28 Deville, Sarndal (1992), s. 379.
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gdzie:

7 — prawdopodobienstwo inkluzji drugiego rzedu,

vi =xT B— warto$¢ teoretyczna zmiennej y dla k-tej jednostki,

-1
B= (ZQkxkkaj [quxkyk j,
U U
q, — waga ustalana przez badacza (zwykle g, =1dla k € U).

Estymatorem tej wariancji jest wyrazenie®’:
Ao Ty — 7T * *
D*(Jea) = 2.2 wi(yi = y)w; (3 = ¥)) (15)
s )

gdzie:

A

Vi =x{B,,
-1
éw :(zwiqixixlrj (zwiqixiyij

W przypadku losowania zrownowazonego trudno jest okresli¢ prawdopodo-
bienstwa inkluzji drugiego rzedu, szuka si¢ wiec rozwigzan, ktore beda pomijaty
ten problem. Jednym z nich jest technika resztowa (residual technique), opiera-
jaca si¢ na resztach z regresji zmiennej badanej wzgledem zmiennych rownowa-
zacych. Punktem wyjscia jest tu przyjecie, ze losowanie zrOwnowazone moze
by¢ postrzegane jako warunkowe probkowanie Poissona®. Pozwala to na wyra-
zenie wariancji w nastepujacy sposob’':

Dga/()’}HT)zzbk(Jv}k_)v/;)z (16)

gdzie:

b =7 (1= 7x),

7,— prawdopodobienstwo inkluzji pierwszego rzgdu dla probkowania Poissona,

2 Ibid, s. 380.

30 Probkowanie/losowanie Poissona (Poisson sampling) polega na dokonaniu N niezaleznych
eksperymentéw losowych, w wyniku ktoérych kazdej jednostce w populacji zostaje przypisana
wartos¢ 1 lub 0, oznaczajaca odpowiednio wylosowanie lub niewylosowanie jednostki do proby,
w taki sposob, aby prawdopodobienstwo wylosowania jednostki bylo rowne zx (Sdrndal i in.,
1997, s. 85). Warunkowe probkowanie Poissona pozwala wylosowaé probeg o zatozonej wielkosci,
np. poprzez powtarzanie probkowania do uzyskania zatozonego n (Tillé, 2006, s. 79—98).

31 Tillé (2006), s. 170.
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-1

Vi = i]?(z biitlilrj Zb,-)?;}; — warto$¢ teoretyczna dla regresji j; wzgledem
U T _

Xk,

X, =—.
Tk

Ze wzgledu na to, ze losowanie jest zrbwnowazone, nie sg znane wartosci 7,
(nie sg tozsame z ;) i tym samym mozliwe jest jedynie przyblizenie wariancji
estymatora sumy. Deville i Tillé (2005) podaja cztery warianty doboru wartosci
by, ktore w wiekszosci przypadkdéw daja przyblizenie wariancji z bledem
wzglednym nie wigkszym niz 10%.

W rozwazanym tutaj przypadku (losowanie proste z estymatorem kalibracyj-
nym vs. losowanie zrownowazone z estymatorem HT) wariancja estymatora
sumy jest w przyblizeniu taka sama i wynosi:

. . S2
Dz(ycal)le?al(yHT)zNz(l_%)? (17)
gdzie S§2 = ﬁZ( Yi — Vi)? — wariancja resztowa regresji y wzgledem
TP vu

zmiennych x.

Bez wzgledu na doktadng posta¢ wzoru, wariancja estymatora sumy w obu
podejsciach zalezy od stopnia wyjasnienia zmiennej badanej przez zmienne do-
datkowe. Im peliejsze bedzie to wyjasnienie, tym zmiennos$¢ estymatora bedzie
mniejsza.

Stosunek do podejscia modelowego

Zarowno kalibracja, jak i losowanie zrownowazone nie wymagaja formuto-
wania modelu, gdyz sg to techniki wywodzace si¢ z podejscia randomizacyjne-
go. Przyjmujac jednak punkt widzenia wspomagany modelem (model-assisted)
mozna wykaza¢, ze dla prostego modelu liniowego postaci: y, =x!f+é&;
optymalng strategig badania jest losowanie proby zrownowazonej (z prawdopo-
dobienstwami inkluzji pierwszego rzedu proporcjonalnymi do odchylenia stan-
dardowego btedow modelu) i estymator HT. Strategia taka bedzie optymalna
réwniez ze stricte modelowego punktu widzenia, jezeli heteroskedastyczno$¢
modelu jest w petni wyjasniona®’. Bez wzgledu na podejécie, zawsze rozsadne

32 Nedyalkova, Tillé (2008), s. 533.
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jest wylosowanie proby w sposob zrownowazony, gdyz praktycznie zawsze
przyniesie ono wzrost efektywnosci pod wzglgdem randomizacyjnym, natomiast
z punktu widzenia nadpopulacyjnego ochroni przed btedna specyfikacjg modelu.

Wystepowanie brakow odpowiedzi

Kalibracja jest bardzo dobrym narzedziem do redukcji obcigzenia wynikaja-
cego z brakéw odpowiedzi (tez z bledow pomiaru i pokrycia). Sérndal i Lund-
strom (2005) poswiecili znaczna cze$¢ swojej ksiazki o estymacji w badaniach
z brakami odpowiedzi technikom kalibracji. Z kolei w przypadku losowania
zrownowazonego brakéw odpowiedzi nie powinno by¢ wcale. Stad losowanie
zrownowazone dobrze si¢ sprawdza w sytuacjach, w ktorych nie wystepuje za-
grozenie brakami odpowiedzi, np.: w losowaniu jednostek na pierwszych stop-
niach w losowaniu wielostopniowym, w losowaniu zespotow jednostek, staty-
stycznej kontroli jako$ci, badaniach obowigzkowych itp.

LOSOWANIE ZROWNOWAZONE I KALIBRACJA W JEDNYM BADANIU

Nic nie stoi na przeszkodzie, aby stosowaé losowanie zrownowazone i kali-
bracje w jednym badaniu. Z takiego lacznego zastosowania wynikajg dodatkowe
korzysci. Jak juz napisano, losowanie zrownowazone prawie nigdy nie zapewnia
doktadnego odwzorowania parametrow zmiennych dodatkowych, dlatego celo-
we jest w takiej sytuacji dokonanie kalibracji wag, aby uzyska¢ dokladne od-
wzorowanie. Zastosowanie wylacznie kalibracji moze skutkowa¢ duza zmienno-
$cig wag (nawet wagami ujemnymi), co jest problematyczne, szczegdlnie przy
szacowaniu wariancji. Kalibracja zastosowana do proby w przyblizeniu zrow-
nowazonej zmieni wagi jedynie w niewielkim stopniu, poniewaz korekta doty-
czy¢ bedzie jedynie problemu zaokraglen. Dzigki takiemu rozwigzaniu zmien-
no$¢ ostatecznych wag bedzie znacznie mniejsza niz w przypadku zastosowania
wylacznie kalibracji*>.

Dodatkowo losowanie zréwnowazone moze si¢ odbywaé¢ wzgledem okreslo-
nego zestawu zmiennych dodatkowych, natomiast kalibracja moze by¢ dokona-
na w stosunku do innego zestawu zmiennych dodatkowych. Zwykle po wyloso-
waniu proby istnieje mozliwos¢ kalibracji wzgledem wiekszej liczby zmiennych,
gdyz wymagania co do zakresu znajomosci zmiennych dodatkowych sg mniej-
sze. W takiej sytuacji konieczne jest uwzglgdnienie w kalibracji rowniez zmien-
nych wykorzystywanych do losowania zrownowazonego, poniewaz bez tego
efekt zrownowazenia moglby zostaé utracony™*.

33 Deville, Tillé (2004), s. 907.

3 Wyjatkiem od tej zasady jest sytuacja, w ktorej dane uzyte do losowania zrownowazonego
zdezaktualizowaly si¢ i na etapie estymacji dostepne sg nowsze dane dotyczace tych samych
zmiennych (Tillé, 2011, s. 223).
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Poza zestawem zmiennych dodatkowych, inny moze by¢ rowniez zakres po-
pulacji, do ktorego odnosi si¢ dana technika. Czasami na etapie doboru proby
celowo pomijane s3 niektore jednostki populacji ze wzgledow organizacyjnych
(np. trudny dostep, wysokie koszty) lub dane jednostkowe odnosnie zmiennych
pomocniczych nie obejmujg pewnego typu jednostek. W takich sytuacjach proba
moze by¢ zréwnowazona wzgledem czesci populacji, natomiast aby mozna byto
wnioskowa¢ o calej populacji, kalibracja dokonywana jest w stosunku do zna-
nych sum dla calej populacji. Przyktadowo w badaniu exit poll*> jako zmienne
dodatkowe wykorzysta¢ mozna wyniki przesztych wybordéw, znane dla kazdego
obwodu glosowania. Ze wzgledu na to, ze populacja obwoddéw zmienia si¢ nieco
pomiedzy wyborami, a takze dlatego, ze badanie nie jest przeprowadzane
w niektérych obwodach (np. niepowszechnych), nie mozna wylosowaé proby
zrownowazonej w stosunku do catej populacji. Ale proba moze by¢ zrownowa-
zona w stosunku do znacznej czeSci populacji, a nastgpnie kalibracja wag
w stosunku do tych samych zmiennych, ale odnoszacych si¢ do wszystkich jed-
nostek, zapewni mozliwo$¢ wnioskowania o catej populacji*®.

Podsumowanie

Losowanie zrownowazone oraz kalibracja wag umozliwiajg osadzenie bada-
nia probkowego w konkretnej rzeczywistosci dzigki powigzaniu ze znanymi
zmiennymi dodatkowymi. Dzigki temu wnioskowanie o populacji jest doktad-
niejsze, a szacunki cech pomocniczych sa spdjne z informacjami pochodzacymi
z innych zrédet. Wptywa to na poprawe jakosSci statystyki z punktu widzenia
uzytkownika.

W artykule przedstawiono sposob doboru proby zrownowazonej za pomoca
metody kostki. Algorytm postepowania zilustrowano za pomocg dwoch przykta-
déw liczbowych. Zwrocono uwage na to, ze proba przewaznie nie bedzie mogla
by¢ idealnie zrownowazona, ale zawsze mozliwe jest zrownowazenie w przybli-
zeniu, co znacznie zmniejsza zmienno$¢ oszacowan sum cech dodatkowych.

Poréwnanie losowania zréwnowazonego z kalibracja wypada korzystniej dla
tej drugiej metody — gltownie ze wzgledu na zawsze doktadne odwzorowanie
sum zmiennych dodatkowych bez wzgledu na ich liczbe, mniejsze wymogi in-
formacyjne i lepsze radzenie sobie z brakami odpowiedzi. Jednak kalibracja row-
niez ma swoje wady, dlatego postuluje si¢ stosowanie obu metod w jednym ba-
daniu, co potaczy korzysci z nich wynikajace, eliminujac jednoczesnie ich wady.

dr Arkadiusz Koztowski — Uniwersytet Gdanski

35 Badanie przeprowadzane w dniu wybordéw, w ktorym respondenci (wyborcy) opuszczajacy
lokal wyborczy odpowiadaja m.in. na kogo oddali swoj glos.
36 Szerzej na ten temat Koztowski (2014).
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Summary. A balanced sampling design is a design in which Horvitz-
-Thompson estimators of population totals for a set of auxiliary variables equal
the known totals of these variables. On the other hand, calibration is a technique
where the modification of design weights occurs in such a way that the new
weights, when applied to auxiliary variables, reproduce, i.e. estimate without
error, the known totals for these variables. The general idea behind balanced
sampling and calibration is thus the same — both techniques tend to reproduce
known totals of the auxiliary variables. The purpose of the paper is to describe
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and compare both techniques, considering them as alternatives in achieving the
same goal. More attention was devoted to balanced sampling. The algorithm for
selecting a sample was illustrated with two numerical examples. The comparison
between balanced sampling and calibration, as alternatives, indicates calibra-
tion, but the best strategy is to use both methods simultaneously.

Keywords: balanced sampling, calibration.

Pestome. Cohanancuposannas 6vi00pKa 3aKknOYaemcss @ Maxou evlbopke,
4moovl OYEHKU BCHOMOATNENbHBIX CYMM 6enuyun oyenxou Xopeuya-Tomcona
ObLIU PABHb (PAKMUHECKUM CYMMAM SMUux eiudur. B mo owce epems ranu-
Oposka cocmum 6 MOOUUKAYUU 8bIXOOHBIX 8€CO8 ABNAIOUUXCS PE3YIbMANOM
naana 8ulOOpKU mMax, 4modvl MOOUPUYUPOBAHHBIE 6eCbl  80CCO30ABAU
U36ECMHbIEe CYMMbL 6CHOMO2AMENbHBIX 8euyuH. Moes 0boux memooog cocmoum
8 KONUPOBAHUU 3HAYEHUS 2100ANbHBIX OONOIHUMENbHbIX Genudun. [lenvio
cmamou AGNAEMCA NPeOCmagienue u Conocmasienue 08yx Memooos, Komopule
CUUMAalOmcs.  anlbmepHamugon 01 O0ocmudiceHus mou dce yenu. bonvuie
BHUMAHUE ObLIO YOereHO COANAHCUPOBAHHOU 6blOOpKe. Aneopumm vlOOPKU
npedcmasnen ¢ nomowwlo 08yx npocmeix npumepos. Cpasnenue coanamcu-
POBAHHOU GLLOOPKU C KAAUOPOBKOU A6IS1€MCSL 8bl200HbIM 01 OPY2020 Memood,
HO CamblM XOPOWIUM peuleHUuem s6Isemcs OOHOBPEMEHHOE UCNONb308AHUEe
000Ux Memooos.
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