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Wstep

W kolejnym numerze zeszytu Prac Naukowych ,,Ekonometria” zamieszczono
dziewie¢ artykutéw. Danuta Strahl prezentuje rozwazania na temat wykorzystania
klasyfikacji pozycyjnej w analizach dynamicznych. Prace Alicji Grzeskowiak,
Marcina Pelki oraz Piotra Michalskiego maja charakter prac metodyczno-teore-
tycznych z zakresu statystyki i ekonometrii. Aneta Rybicka zajeta si¢ badaniami
preferencji konsumentéw za pomoca metod dekompozycyjnych. Kolejne prace,
Agnieszki Przybylskiej-Mazur, Grzegorza Michalskiego oraz Marcina Wojciela,
dotycza probleméw zwiazanych z analizg rynku ubezpieczen oraz analiza danych
finansowych.

Wroctaw, grudzien 2008 Jozef Dziechciarz
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Danuta Strahl

KLASYFIKACJA POZYCYJNA
W ANALIZACH DYNAMICZNYCH

1. Wstep

Wsrdd wielu zadan i celéw analiz ekonomicznych znajduje si¢ ocena zmian
tendencji rozwoju i wzajemnych relacji badanych obiektéw. W badaniach regional-
nych zachodzi z kolei potrzeba {aczenia kryteriow oceny uwzgl¢dniajacych wymiar
dynamiczny oraz przestrzenny. Wielowymiarowa analiza danych zawiera zdecydo-
wanie wigcej propozycji dla badan opartych wylacznie na danych przekrojowych
lub czasowych, a znacznie mniej opartych na danych przekrojowo-czasowych czy
tez przestrzenno-czasowych (por. [1; 6; 7; 8; 12]). Do cennych narzedzi opisu
i identyfikacji szczegélnych wilasciwosci zjawisk ekonomicznych naleza metody
klasyfikacji. Metody te sg licznie prezentowane w literaturze przedmiotu, ale na
ogot ograniczaja si¢ do badan statycznych. Jest tez kilka propozycji pokazujacych
mozliwosci wykorzystania metod klasyfikacji w badaniach dynamicznych (por. [5;
9; 11]). Zasadniczym celem tego artykulu jest opracowanie procedury klasyfikacji
obiektow z wykorzystaniem statystyk pozycyjnych w badaniach dynamicznych.

2. Podstawy formalne

Dany jest zbiér obiektéw P={P, P,,..., P,,..., Py } opisany zbiorem m zmien-
nych, oznaczonych symbolami X ={X, X>,..., X,;}. Zakladamy, ze w zbiorze

zmiennych znajduja sie wylacznie zmienne o charakterze stymulant (por. [10; 11;
12]). Kiedy pojawiaja si¢ zmienne o charakterze destymulant lub nominant, nalezy
stosowac znane formuly przeksztalcen ich na stymulanty (por. [10, 11, 12]).

Wartoéci cech obserwowane sa w momentach czasowych ¢ =1, 2, ..., T. Kazdy
obiekt zatem moze by¢ opisany za pomoca macierzy o postaci:
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x, X X
ky Tk Ky
2 2 2
x{(l xl.(Z x/fm
Pi=| . Cbi=n2 L m k=12, K, t=12,.,T, (1)
X X oo X
kl /_‘2 m
xI xT Al
L kl k2 k"'—Txm
gdzie: x;( — warto$¢ j-tej zmiennej (j=1,2,...,m) w k-tym obiekcie badania

J
(k=12,...,K)yw¢=1,2,...,T momencie obserwacji.

Zbior obiektéw P={P, P,,..., Py} moze by¢ opisany macierza blokowa o

postaci:
M1 1 1 ]
X1 X12 X1m
2 2 2
X1 *12 X1m
xi
1
T T T
x” JC|2 xlm
. . t -
: 4 :
P:= kj ) (2)
roo7
X, X X
{(I lf2 Ifm
1 1 1
xK, J«:K2 me
!
K_l
x/ x7 xT
L K K K’"-mexT

gdzie: x/t(_ — wartos¢ j-tej cechy w k-tym obiekcie w f-tym momencie obserwacji
J

(r=12,...,7).
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3. Klasyfikacja pozycyjna z mediang

Etap I procedury klasyfikacji

Klasyfikacj¢ obiektéw P={P, P,,..., Py} przeprowadzamy dla kazdego mo-
mentu obserwacji t = 1,2,..., T wedlug nastgpujacych krokow.

1) Dla kazdej zmiennej X dla kazdego momentu ¢ =1,2,...,7 wyznaczamy
median¢ wedtug jednego ze wzorow (por. [2]):

i=K/2 i=K/2+1
Xgo T X . o
Me(X J-) = > dla parzystej liczby badanych obiektéw, 3)
x;’q=_K~m/2 +x;’(:l{~r11/2+l . o .
Me(X_/-) = 3 dla nieparzystej liczby badanych obiektéw. (4)
2) Powstaje wektor median o postaci:
[Me(X)) Me(X) ... Me(X,)]: ()

3) Klasyfikacja obiektow w momentach ¢t =1,2,...,T.

Proponowana procedura klasyfikacji uwzglednia dwa przypadki. W przypadku
pierwszym algorytm klasyfikacji prowadzi do budowy dla kazdego momentu
r=1,2,...,T (m+1) klas oznaczonych symbolem Sg, gdzie g=1,2,....G

(G =m+ 1), gdy zbiory opisane sg za pomoca m zmiennych. W przypadku drugim
algorytm klasyfikacji prowadzi do budowy 2" (czyli G =2"™) klas mozliwych
kombinacji z m zmiennych dla kazdego momentu r =1,2,...,T.

Przypadek pierwszy
Krok 1. Do kIasySf (dla ¢ =1,2,...,T) wchodza obiekty ze zbioru P, ktérych

wartosci wszystkich zmiennych Xj’-, czyli m zmiennych, sa wyzsze (korzystniejsze)

od zadanej statystyki pozycyjnej lub jej rowne. W naszych rozwazaniach przyjmie-
my. ze statystyka ta jest mediana (Me). Stad:

/_\:x/'(sze(Xj-), (6)
J
gdzie: k=1,2,...,K, j=1L2,....m,t=12,...,T.

Krok 2. Do klasy Sﬁ wchodza obiekty ze zbioru P, ktorych wartosei tylko
(m — 1) zmiennych spetniaja warunek:

x}g’ > Me(Xf). (7
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Krok m. Do klasySé (g = m) wchodza obiekty ze zbioru P, ktérych tylko

wartos$¢ jednej zmiennej Xj’ ze zbioru X spetnia warunek (7).

Krok (m + 1). Do klasy ng +1 (g=m+ 1) wchodza obiekty P, ktérych wartos¢

x}g- zadnej zmiennej X J’ nie spetnia warunku (7).

Przypadek drugi
Krok 1. Klase Sl' (dla t=1,2,...,T) tworzg te obiekty, ktorych wartosci

wszystkich m zmiennych Xj spetniaja warunek:
xf; = Me( X}), gdzie: j=1,2,...,m. (8)

Krok 2. Klase Sﬁ tworza te obiekty, ktorych wartosci jedynie (m — 1) zmien-

nych tworzacych jedna z kombinacji (mni 1) zmiennych spetniaja warunek (8).

Krok 3. Klas¢ trzecia S§ tworza te obiekty, ktérych wartosci zmiennych
kolejnej kombinacji (m — 1)-elementowej spetniaja warunek (8).

Krok 4. Po wyczerpaniu kombinacji (m — 1)-elementowych tworzymy klasy
dla kombinacji (m — 2)-elementowych i stawiamy warunek (8).

Krok 2™. Klasg Sé (g =2") tworzymy z obiektéw, dla ktérych wartosci xfg-
wszystkich zmiennych Xf nie speiniaja warunku (8).

Jak wida¢, oba przypadki maja wyraznie odmienne zalozenia klasyfikacyjne.
W przypadku pierwszym przypisujemy identyczne znaczenie wszystkim zmien-
nym, rozrézniajac jedynie klasy obiektoéw poprzez liczbe zmiennych spetniajacych
zadane warunki. Natomiast w drugim przypadku rozrézniamy grupy obiektéw po-
przez identyfikacje specyfikacji zmiennych spetniajacych zadane warunki klasyfi-
kacji.

Procedurg klasyfikacji powtarzamy dla kazdego momentu 7 =1,2,...,T.

4. Klasyfikacja dynamiczna z dominantg

Etap II procedury klasyfikacji

1) Dla kazdego obiektu P, (k =1,2,..., K) budujemy wektor, ktérego elemen-
tami sa czgstosci przynaleznosci danego obiektu do poszczegdlnych klas okreslo-
nych w I etapie klasyfikacji w badanych momentach t =1,2,...,T.
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2) W wyniku tego pomiaru powstaje macierz, odpowiednio o wymiarach:
(m+1)x K dla przypadku pierwszego oraz 2" x K dla przypadku drugiego o
postaci:

[, ](,,,H)XK lub [ag, |, - )

gdzie: a, — czesto$¢ wystgpowania k-tego regionu (k=1,2,..., K) w £ momen-
tach badania (¢ =1,2,...,T) w g-tej klasie (g=1,2,...,(m+1) lub g=1,2,...,2".

3) Dla kazdego obiektu P, wyznaczamy dominant¢ z wektora: [agk ]1 .
g
4) Klasy dynamiczne (a wigc zawierajace obiekty obserwowane we wszystkich
okresach ¢t =1,2,...,T) tworzymy w nastgpujacych krokach.

Przypadek pierwszy

Krok 1. Do klasy D; wchodza obiekty ze zbioru P, dla ktérych dominanta

wartosci przynaleznosci obiektow do klas utworzonych w I etapie klasyfikacji
w momentach ¢t =1,2,..., T znalazla si¢ w klasie pierwsze;j.

Krok 2. Do klasy D, wchodza obiekty ze zbioru P, dla ktérych dominanta
wartosci przynaleznosci obiektow do klas utworzonych w I etapie klasyfikacji
w momentach ¢ =1,2,..., T znalazla si¢ w klasie drugie;j.

Krok m. Do klasy D, (dla g=m) wchodza obiekty ze zbioru P, dla ktorych
dominanta wartosci przynaleznosci obiektow do klas utworzonych w I etapie
klasyfikacji w momentach ¢ =1,2,..., T znalazla si¢ w klasie m-tej.

Krok (m +1). Do klasy D, (dla g =m + 1) wchodza obiekty ze zbioru P, dla

ktérych dominanta wartosci przynaleznosci obiektow do klas utworzonych w
[ etapie klasyfikacji w momentach ¢ =1,2,..., T znalazla si¢ w klasie m + 1.

Przypadek drugi

Krok 1. Klas¢ D; tworza te obiekty ze zbioru P, dla ktérych dominanta
wartosci przynaleznosci obiektéw do klas utworzonych w I etapie klasyfikacji
w momentach ¢ =1,2,..., T znalazta si¢ w klasie pierwszej.

Krok 2. Klas¢ D, tworza te obiekty ze zbioru P, dla ktérych dominanta

wartosci przynaleznosci obiektéw do klas utworzonych w I etapie klasyfikacji
w momentach ¢ =1,2,..., T znalazla sie w klasie drugiej.

Krok 3. Klasg trzeciag Dy tworza te obiekty ze zbioru P, dla ktérych dominanta

wartosci przynaleznosci obiektéw do klas utworzonych w I etapie klasyfikacji
w momentach t =1,2,..., T znalazla si¢ w klasie trzeciej.
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Po wyczerpaniu kombinacji (im — 1)-elementowych tworzymy klasy dla kombi-
nacji (m — 2)-elementowych.

Krok 2™. Klas¢ D, (g=2") tworza te obiekty ze zbioru P, dla ktorych domi-
nanta wartosci przynaleznosci obiektéw do klas utworzonych w I etapie klasyfika-
cji w momentach ¢ =1,2, ..., T znalazta si¢ w klasie 2.

Pozostaja jeszcze do omowienia przypadki szczegélne. Jak wiadomo, moze na
przyklad zaistnie¢ sytuacja, w ktérej brakuje dominanty. Jezeli zatem czestosé
wystepowania obiektow w okreslonych klasach jest identyczna, przypisujemy dany
obiekt do klasy z ostatniego okresu badania.

5. Ilustracja proponowanej procedury

Obiektami badania beda regiony szczebla NUTS-2 w Wielkiej Brytanii, stad:
P=1,2,...,37. Obiekty te zostaly opisane nastgpujacymi cechami:
X| — udziat pracujacych z wyzszym wyksztatceniem w ogélnej liczbie pracuja-
cych w regionie,
X, — kapital ludzki w nauce i technologii (HRST) jako odsetek aktywnych za-
wodowo, ‘
X3 — udzial ludnosci w wieku 25-64 lata uczestniczacej w ksztalceniu usta-
wicznym w regionie.
Wartosci cech byly obserwowane w pieciu latach, tj. w 2001, 2002, 2003,
2004,2005,stadr=1,2,3,4,5.
Zgodnie z procedura klasyfikacji (wedlug przypadku drugiego) utworzono
osiem klas obiektow:
¢ Klasa [ obejmuje obiekty — regiony. dla ktorych wartosci wszystkich zmien-
nych X, X5, X3 sa wyzsze od mediany.
e Klasa II obejmuje obiekty — regiony, dla ktorych wartosci cech X| i X, sa
wyzsze od mediany, a wartosci cechy X3 sa nizsze od mediany.
e Klasa Il obejmuje obiekty — regiony, dla ktérych wartosci cech X; i X3 sa
wyzsze od mediany, a wartosci cechy X, sa nizsze od mediany.
o Klasa IV obejmuje obiekty — regiony, dla ktérych wartosci cech X, i X5 sa
wyzsze od mediany, a wartosci cechy X sg nizsze od mediany.
e Klasa V obejmuje obiekty — regiony, dla ktdrych wartos¢ cechy X, jest wyzsza
od mediany, a warto$ci dwoch cech, tj. X, oraz X3, sa nizsze od mediany.
e Klasa VI obejmuje obiekty — regiony, dla ktérych warto§¢ cechy X, jest wyz-
sza od mediany, a wartosci dwéch cech, tj. X, oraz X3, sa nizsze od mediany.
e Klasa VII obejmuje obiekty — regiony, dla ktoérych wartos¢ cechy X5 jest wyz-
sza od mediany, a wartosci dwéch cech, tj. X oraz X5, sa nizsze od mediany.
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e Klasa VIII obejmuje obiekty — regiony, dla ktérych wartosci wszystkich cech
sq nizsze od mediany.

Tabela 1. Czgstos¢ przynaleznosci badanych regionow do o$miu klas w latach 2001-2005

Klasa w dynamicz-
nej klasyfikacji
6

Obiekt 112(3(4]5 718

1. Tees Valley and Durham
2. Northumberland, Tyne and Wear 112

3. Cumbria 1
4. Cheshire 111 2

—l— N ] O

5. Greater Manchester Pl 2
6. lLancashire 2 3
7. Merseyside 111 3

8. [Last Riding and North Lincolnshire 114
9. North Yorkshire 4 1
10. South Yorkshire
11. West Yorkshire 4 1
12. Derbyshire and Nottinghamshire

13. Leicestershire, Rutland and Northants
14. Lincolnshire

15. Herefordshire. Worcestershire and Warks |
16. Shropshire and Staffordshire ]
17. West Midlands 1(2
18. East Anglia 1]11]2 1
19. Bedfordshire, Hertfordshire 5
20). Essex 3 2
21. Inner London 5
22. Outer London 5
23. Berkshire, Bucks and Oxfordshire

24. Surrey, East and West Sussex

25. Hampshire and Isle of Wight

26. Kent 2 3
2

2

)

W N | m= | N | =

[SS 0 LN | O [ULR QUSH I =N

ElwWw|l=|wWW|=]=l M| ||| |W Q||| |0 N

I | = |n
=N

w

7. Gloucestershire, Wiltshire and North Somerset

8. Dorset and Somerset - 12 1 2
29. Cornwall and Isles of Scilly 1
30. Devon 1 113
31. West Wales and The Valleys 2 3
32. lLast Wales 2 (1 1]1
33. North Eastern Scotland 114
34. Lastern Scotland 5
35. South Western Scotland
36. Highlands and Islands 1 212
37. Northern Ireland

—
w

~
(9 )

w|loo|n|W|oo|—|oo||co |~ ]|—]W

w

" Klasa z ostatniego okresu badania.
Zr6dlo: obliczenia wlasne na podstawie danych Eurostatu.
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Ze wzgledu na ograniczone ramy artykutu nie podano wynikéw klasyfikacji dla
kazdego roku, a w tab. 1 podano tylko czgstos¢ wystegpowania kazdego regionu
w poszczegblnych klasach w kazdym badanym roku.

Klasyfikacja dynamiczna (za lata 2002-2005) przynosi podzial regiondéw
brytyjskich ze wzgledu na przyjete do analizy cechy, ktéry podano w tab. 2.

Tabela 2. Klasyfikacja regionéw Wielkiej Brytanii w ujeciu dynamicznym

Klasa/liczba

i Xi2Me | Xy2Me | X322 Me Regiony
regionow - )

. Bedfordshire, Hertfordshire

. Essex

. Berkshire, Bucks and Oxfordshire

. Gloucestershire, Wiltshire and North Somerset
. East Wales

. West Midlands

. North Yorkshire

. West Yorkshire

. Inner London

. Outer London

. Surrey, East and West Sussex

. Eastern Scotland

. Cheshire

. Shropshire and Staffordshire

. Hampshire and Isle of Wight

. Dorset and Somerset

. Greater Manchester, 2.Merseyside

. East Anglia

. Kent

. South Western Scotland

. Tees Valley and Durham

. Northumberland, Tyne and Wear

. Lancashire

. Derbyshire and Nottinghamshire

. Leicestershire, Rutland and Northants
. Lincolnshire

. Herefordshire, Worcestershire and Warks
. South Yorkshire

Devon

. Cumbria

. East Riding and North Lincolnshire
. Cornwall and Isles of Scilly

West Wales and The Valleys

. North Eastern Scotland

. Highlands and Islands

. Northern Ireland

1/5 + + +

wn bW -

2/1 + + -

—

3/6 + - +

4/4 - + +

5/5 + - -

6/7 - + -

7/2 - - +

8/7 - - -

Zrédlo: obliczenia wlasne na podstawie danych Eurostatu.
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6. Zakonczenie

Przedstawiona propozycja klasyfikacji obiektow badania ma charakter war-
tosciujacy oraz uwzglednia pozycje obiektéw w zadanym okresie, co ma szczegol-
ne znaczenie w badaniach dynamicznych. Klasyfikacja wykorzystujaca statystyki
pozycyjne, w tym median¢ i dominantg, pozwala na podziat obiektow uwzglednia-
jacy tendencje relacji, jakie zachodzg migdzy obiektami badania w zadanym prze-
dziale czasowym.
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POSITIONAL CLASSIFICATION IN DYNAMIC ANALYSES

Summary

The article presents the proposal of the studied objects classification in a dynamic perspective.
The procedure of objects division is divided into two stages. In the first stage the classification of
objects s performed by means ol positional statistics. The basic division criterion becomes the
evaluation ol attributes relations which describe the studied objects up to the median value. The
procedure is repeated for cach observation moment of values referring to the studied objects’ values.
The second stage consists in the studied objects classification with reference to positions occupied by
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objects in particular moments of the study in the first stage of the classification. The classification
criterion in the second stage becomes the frequency dominant of the studied objects’ classes, defined

in the first stage of each moment of the study.

Danuta Strahl — prof. zw. dr hab.. kierownik Katedry Gospodarki Regionalnej Uniwersytetu
Ekonomicznego we Wroclawiu — Wydzial w Jeleniej Gorze.
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POLACZENIE KLASYCZNEGO I NIEKLASYCZNEGO
PODEJSCIA W CELU WYKRYWANIA
NIEJEDNORODNOSCI WARIANCJI SKEADNIKOW
LOSOWYCH MODELU EKONOMETRYCZNEGO

1. Wstep

Klasyczna metoda najmniejszych kwadratow, stosowana powszechnie do esty-
macji parametréw liniowych modeli ekonometrycznych, wymaga spetnienia szere-
gu zatozen, dotyczacych migdzy innymi rozkladu skladnikéw losowych modelu.
Przy okreslonych zalozeniach estymator metody najmniejszych kwadratow posiada
pozadane wlasnosci — jest nieobcigzony, zgodny i najefektywniejszy w klasie nie-
obciazonych estymatoréw liniowych. Weryfikacja zatozen dotyczacych sktadni-
kéw losowych wiaze sie z licznymi trudnosciami, wynikajacymi z tego, ze sa one
nieobserwowalne. Wnioskowanie o skfadnikach losowych przeprowadza si¢ za po-
moca testow statystycznych na podstawie reszt otrzymanych w wyniku zastosowa-
nia metody najmniejszych kwadratow. Z wielu wzgledow nie stanowia one ideal-
nego narzedzia umozliwiajacego podjecie wlasciwej decyzji co do postaci rozktadu
skladnikow losowych. W niniejszej pracy przedstawiono koncepcje polaczenia
zalet postepowania klasycznego (stosowania testow statystycznych) z korzysciami
plynacymi z mozliwosci wyboru ,,najlepszego” rozktadu przy zastosowaniu dys-
kryminacyjnej reguty najwigkszej wiarygodnosci. Problemem, ktérego rozwiazanie
zaproponowano, jest okreslanie rodzaju heteroskedastycznosci sktadnikéw loso-
wych jednoréwnaniowego liniowego modelu ekonometrycznego. W pracy prze-
dyskutowano postulowana koncepcje¢ i zilustrowano ja badaniem empirycznym.
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2. Klasyczne podejscie do wykrywania niejednorodnosci wariancji
skladnikow losowych modelu ekonometrycznego

Stosujac metode najmniejszych kwadratéw do szacowania parametréw modelu
ekonometrycznego postaci:

Y=ag+a\X|+a, Xy +...+a,X, +¢&, n
gdzie: ¥ — zmienna objasniana,
Xy, Xy oy Xy, — zmienne objasniajace,
ay, &y, Ay, ..., A, — parametry strukturalne,
£ — sktadniki losowe.

czyni si¢ zalozenia dotyczace struktury stochastycznej modelu. Zespot zatozen
dotyczacych sktadnikdéw losowych jest nastepujacy:
1. Wartos¢ oczekiwana wynosi zero: E(gl-) dla kazdego i. U podstaw tego za-

tozenia lezy przekonanie, iz zakldcenia reprezentowane przez skladniki losowe
wzajemnie si¢ redukuja.

2. Wariancja jest stata: V(¢,) = o2 dla kazdego i. Statoé¢ wariancji nosi miano
homoskedastycznosci.
3. Brak autokorelacji, czyli brak skorelowania sktadnikow losowych pochodza-

cych z dwdch réznych obserwacji: Cov(s,-, Ej) =0dlai=j.

W przypadku wystapienia roznych wariancji lub istnienia autokorelacji sktad-
nikéw losowych estymator metody najmniejszych kwadratow przestaje byc¢ esty-
matorem najefektywniejszym. Preferowang wowczas metodg szacowania paramet-
row modelu powinna by¢ uogdlniona metoda najmniejszych kwadratow (UMNK),
ktorej estymator posiadajacy pozadane wilasnosci podat Aitken. Mimo tego znane-
go sposobu przezwyciezania trudnosci zwigzanych z niespeinieniem zalozen o
skfadnikach losowych, praktyczne zastosowanie UMNK napotyka wiele trudnosci,
wymaga bowiem wiedzy o ksztaltowaniu si¢ sktadnikéw losowych, ktérej badacz
raczej nie posiada a priori. Nie ma tez mozliwosci, aby bezposrednio sprawdzié
przebiegu procesu, co wynika z samej natury sktadnikéw losowych, ktére sa nie-
obserwowalnymi zmiennymi losowymi. Wobec tak silnych ograniczen poznaw-
czych wnioskowanie o sktadnikach losowych oparte jest na pewnym ich substy-
tucie, jakim sa reszty modelu, ktore nie bedac realizacjami g, stanowia tylko pewne
ich przyblizenie.

W trakcie procesu modelowania ekonometrycznego badacz zmuszony jest wigc
do formutowania stwierdzen dotyczacych skiadnikdéw losowych, dysponujac bar-
dzo ograniczonym zasobem informacji. Podczas weryfikacji modelu w zakresie ba-
dania jednorodnosci wariancji bardzo wazne wydaje si¢ rozwiazanie nastgpujacych
probleméw:
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1. Czy skiadniki losowe speiniaja zalozenie o homoskedastycznosci?

2. Jezeli wystepuje w modelu heteroskedastycznosé, to jaki jest jej charakter?

Rozstrzygnigcie kwestii zawartej w pierwszym pytaniu pozwala na trafny
wybor metody estymacji, natomiast znalezienie odpowiedzi na pytanie drugie
otwiera mozliwo$¢ zastosowania UMNK do szacowania parametréw modelu.

Idealne narz¢dzie badawcze niostoby odpowiedzi na oba pytania, umozliwiajac
tym samym aplikacj¢ UMNK w sytuacjach, gdy zostanie stwierdzona niejednorod-
nos¢ sktadnikow losowych. Rozwiazanie tych kwestii nie jest jednakze tak proste.
W zakresie wykrywania heteroskedastyczno$ci prace ekonometrykéw (zob. [1; 2;
S; 6; 8; 11; 13]) skupiaja sie na konstrukcji testow statystycznych i dotychczas nie
opracowano skutecznego narzg¢dzia, ktore jednocze$nie wykrywatoby na duzym
poziomie ogolnosci odstepstwo od zatozenia o homoskedastycznosci i postulowato
schemat opisujacy ksztaltowanie si¢ wariancji. Proponowane rozwiazania
pozwalaja albo przebada¢ mozliwos¢ wystapienia heteroskedastycznosci
okreslonego typu, albo stwierdzi¢ istnienie niejednorodnosci wariancji bez wska-
zowek, jak sig ona ksztaltuje. W pierwszym przypadku badanie jest bardzo frag-
mentaryczne, w drugim za$ bardzo ogdine. W literaturze przedmiotu dzieli si¢ testy
wykrywajace heteroskedastycznos¢ na dwie kategorie:

e testy konstruktywne, w ktorych w hipotezie alternatywnej zdefiniowany jest
konkretny model heteroskedastycznosci (zob. [4; 10; 13]) — np. test Goldfelda-
-Quandta, test Bartletta, test Ramseya, test Glejsera,

e testy niekonstruktywne, w ktérych w hipotezie alternatywnej nie specyfikuje
si¢ charakteru heteroskedastycznosci, tylko ogdlnie stwierdza jej wystepowanie
— (zob. [12; 13; 14]) — np. testy klasy Szroetera, nieparametryczny test szczy-
tow Goldfelda-Quandta, test White’a.

Do niewatpliwych zalet testu konstruktywnego mozna zaliczy¢ to, ze przyjgcie
hipotezy alternatywnej oznacza zaakceptowanie wyspecyfikowanego w niej sche-
matu heteroskedastycznosci 1 mozliwos¢ zastosowania UMNK. Sytuacja kompli-
kuje si¢ natomiast w przypadku braku podstaw do odrzucenia hipotezy zerowe;j,
gdyz wowczas badacz otrzymuje jedynie informacj¢, ze w modelu nie wystapit
okreslony rodzaj heteroskedastycznosci, co nie oznacza, ze wariancje sa jedno-
rodne — istnieje mozliwos¢, ze ksztaltuja si¢ wedlug innego wzorca niz zdefinio-
wany w zastosowanym tescie.

Z kolei zastosowanie testu niekonstruktywnego przezwycieza te niedogodnos¢.
Zastosowanie tego rodzaju postgpowania pozwala na przyje¢cie jednego ze stwier-
dzen: albo sktadniki modelu sa heteroskedastyczne (jesli odrzucona zostanie hipo-
teza zerowa na rzecz alternatywnej), albo charakteryzuja si¢ homoskedastycznoscia
(Jesli nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej). Grupa testow niekonstruk-
tywnych odznacza sie wiec duzo wiekszym stopniem ogolnosci, pozwalajac wy-
kry¢ istnienie niejednorodnosci wariancji. Niestety, na podstawie wyniku testu nie
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mozna okresli¢, jaki rodzaj schematu heteroskedastycznosci wystapit w modelu, co
uniemozliwia zastosowanie UMNK do estymacji parametrow modelu.

3. Kombinacja podejscia klasycznego
i dyskryminacyjnej reguly najwigkszej wiarygodnosci
umozliwiajaca okre$lanie rodzaju heteroskedastycznosci

Niedostatki testow statystycznych w zakresie wykrywania istnienia i okreslania
typu heteroskedastyczno$ci moga zosta¢ zniwelowane poprzez zastosowanie kom-
binacji podejscia klasycznego z dyskryminacyjng reguta najwigkszej wiarygodno-
$ci, ktorej zastosowanie nie wymaga ani wiedzy o prawdopodobienstwach a priori
przynaleznosci do klas, ani informacji o kosztach btednej alokacji. Tego rodzaju
niewiedza pojawia si¢ w praktyce modelowania bardzo czgsto, gdyz brakuje prze-
stanek pozwalajacych okreslic prawdopodobienstwa a priori wystapienia poszcze-
golnych schematow heteroskedastycznosci, a takze niezmiernie trudno sformuto-
wa¢ postulaty odnoszace si¢ do kosztéw biednej alokacji. Dlatego tez w przedsta-
wianej koncepcji przyjmuje si¢ wystgpowanie rownych strat i réwnych prawdopo-
dobienstw a priori, zgodnie z postulatem Bayesa zakladajacym, ze w przypadku
braku informacji przeczacej wszystkie prawdopodobienstwa a priori sa takie same.

Sugerowana procedura postgpowania obejmuje dwa gléwne etapy:

Etap I: zastosowanie testu niekonstruktywnego, ogdlnego, pozwalajacego na
wykrycie zjawiska niejednorodnosci wariancji sktadnikéw losowych modelu eko-
nometrycznego.

W przypadku stwierdzenia heteroskedastycznosci niezbgdne staje si¢ okresle-
nie jej rodzaju; cel ten jest osiagany poprzez:

Etap II: wykorzystanie dyskryminacyjnej reguly najwigkszej wiarygodnosci
do wyboru najlepszego schematu opisujacego ksztaltowanie si¢ wariancji sktadni-
kow losowych.

Jesli spetnione sg zatozenia dotyczace skladnikéw losowych, ich macierz ko-

wariancji jest macierza skalarng postaci o1 (I — macierz jednostkowa stopnia n).
Jezeli wystgpuje heteroskedastycznos¢, elementy diagonalne nie sa jednakowe,

a macierz kowariancji ma wowczas postaé o2V, Przy zatozeniu normalnosci
rozktadu funkcja gestosci wektora sktadnikéw losowych ma postac:

-1
f(E):%exp{—%eT(O'ZV) e}. @)
(27r)2’02V'2
Po zastosowaniu testu niekonstruktywnego nie jest znany rodzaj heteroske-

dastycznosci, nie s3 wigc znane elementy macierzy V. W literaturze mozna si¢
zetknal z sugestia, iZ wowczas okreslenie typu heteroskedastycznosci zalezy od
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badacza, ktéry decyzj¢ swoja powinien oprze¢ na doswiadczeniu i merytorycznej
ocenie modelowanych zjawisk. Postulowane rozwiazanie przeciwstawia si¢ tak
subiektywnej metodzie wyboru i zmierza ku bardziej obiektywnemu kryterium.
Jesli hipoteza o homoskedastycznosci zostanie odrzucona, mozna zaproponowac
réozne modele opisujace ksztaltowanie si¢ wariancji i wybra¢ sposréd nich naj-
bardziej adekwatny, stosujac dyskryminacyjna regul¢ najwigkszej wiarygodnosci.

Kazdemu z g zaproponowanych mozliwych typoéw heteroskedastycznosci od-
powiada okreslona posta¢ macierzy V, ktérej elementy mozna otrzyma¢ na podsta-
wie schematu obrazujacego ksztaltowanie si¢ wariancji, np. uznajac, iz wariancja
zalezy od wartosci bezwzglednej pewnej zmiennej objasniajacej JX;, z doklad-

noscig do statej o2

2 2
oh=0 |X,-j, 3)
otrzymuje si¢ macierz kowariancji postaci:
|Xa 0 ... 0
0 |Xp|... O
o?V=o? . | ;2| : )
0 0 ..|Xx

W przypadku bardziej skomplikowanych schematow heteroskedastycznosci
zachodzi potrzeba estymacji ich parametrow i wyznaczenie wartosci teoretycznych
(oszacowail wariancji). W procesie szacowania stosuje si¢ wartosci bezwzgledne
lub kwadraty reszt uzyskanych przy szacowaniu parametréw modelu metoda
najmniejszych kwadratow.

Po ustaleniu g postaci macierzy V dla g branych pod uwagg typéw heteroske-
dastycznosci mozna okresli¢ g funkcji wiarygodnosci postaci (2), odpowiadajacych
poszczegdlnym schematom. Selekcja najlepszego z nich moze zostaé dokonana
przy uzyciu metod analizy dyskryminacyjnej, gdyz zadanie sprowadza si¢ do wy-
boru jednego sposrdd skonczonej i z gory znanej liczby g (g = 2 ) rodzajéw hetero-
skedastycznosci. Dla kazdej z rozpatrywanych mozliwosci istnieje n-wymiarowy
rozktad wektora sktadnikow losowych €. Kazdy wariant (i =1,2,..., g) jest scha-
rakteryzowany poprzez funkcje gestosci f;(g), a wlasciwie wiarygodnosci L;(€),
gdyz wartos¢ jest ustalana przy réznych znanych parametrach rozkladu (elemen-
tach macierzy V).

Dyskryminacyjna reguta najwigkszej wiarygodnosci przydziela wektor € do tej
populacji, dla ktorej funkcja wiarygodnosei L; () (i =1,2,..., g) jest maksymalna,
czyli wybrany zostaje schemat heteroskedastyznosci, dla ktérego funkcja okreslona
wzorem (2) osiaga najwicksza wartos¢ wsrod wszystkich g zaproponowanych
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mozliwosci (por. [7; 9]). Ze wzglgdu na monotonicznos¢ funkceji logarytmicznej
whnioski mozna formutowa¢ réwniez na podstawie wartosci In L, (g).

4. Zastosowanie postulowanej procedury w badaniu empirycznym

Przedstawiona metoda faczaca zalety testu niekonstruktywnego z korzysciami
wynikajacymi z zastosowania analizy dyskryminacyjnej zostata wykorzystana do
okreslania rodzaju heteroskedastycznosci w jednoréwnaniowym modelu ekonome-
trycznym stuzacym do opisu relacji pomigdzy oczekiwanymi (Y) a osiaganymi
przez respondentow dochodami (X). Prezentowane badanie empiryczne oparte jest
na obszernym zbiorze obserwacji pochodzacym z Polskiego Generalnego Sondazu
Spotecznego'. Odpowiadajac na pytania ankietera, respondenci wypowiadali si¢
m.in. w kwestiach dotyczacych swojej pracy zarobkowej i sytuacji materialne;j.
Analizie zostaly poddane odpowiedzi na nastgpujace pytania zawarte w kwestiona-
riuszu:

Pytanie nr 32: Biorqc pod uwage ... rok, prosze powiedziel, ile wynoszq Pana(-i)
przecietne miesieczne zarobki (dochody) pochodzqce z pracy po odjeciu podatkow?

Pytanie nr 34: A jak Pan(-i) sqdzi, na jakie miesieczne wynagrodzenie (dochéd
z pracy) Pan(i) zastuguje?

Polski Generalny Sondaz Spoleczny przeprowadzany byl osmiokrotnie, po-
czawszy od 1992 r. do 2005 r. Modelowaniu poddano dane dotyczace badania naj-
wczesniejszego oraz najpozniejszego (1992 r. oraz 2005 r.). W przypadku niekom-
pletnych odpowiedzi respondentdw usunigto obserwacje z brakujacymi elementami
1 otrzymano nastepujace zbiory danych: dla roku 1992 o liczebnosci 674, dla roku
2005 o liczebnosci 459. Metodg najmniejszych kwadratéw oszacowano parametry
modeli liniowych opisujacych zaleznos¢ oczekiwanych dochodéw od dochodow
osigganych. W celu sprawdzenia, czy w modelach wystepuje zjawisko niejedno-
rodnosci wariancji, zastosowano test White’a bazujacy na tzw. modelu pomocni-
czym, ktorego parametry estymuje sig, korzystajac z kwadratow reszt otrzymanych
z modelu podstawowego. Zespot hipotez jest nastgpujacy (zob. [3, s. 88]):

Hy: fr =0 parametry modelu pomocniczego sa réwne zeru, czyli wariancja
skfadnikdéw losowych modelu podstawowego jest jednorodna,

Hy: B, #0 przynajmniej jeden parametr modelu pomocniczego jest rdézny od
zera, czyli wariancja skladnikéw losowych modelu podstawowego jest
niejednorodna.

! Bogdan Cichomski (kierownik programu), Tomasz Jerzynski i Marcin Zielinski. Polskie
Generalne Sondaze Spoleczne: skumulowany komputerowy zbiér danych 1992-2002. Instytut
Studiéw Spotecznych. Uniwersytet Warszawski, Warszawa 2003.
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Model pomocniczy ma postac:

K
2 ..
oo =Po+ D Bxu+ D Brxaxj+h, i, j=12,..,K, (5)
k=1 k=K+1
i, j=1
gdzie: Sy, By, --» fx — parametry modelu pomocniczego,
h — sktadnik losowy modelu pomocniczego,
K — liczba zmiennych objasniajacych w modelu pomocniczym.

Statystyka stuzaca weryfikacji hipotez ma posta¢ W = nR2, gdzie R? oznacza
wspolezynnik determinacji obliczony dla modelu pomocniczego. Przy prawdzi-
wosci hipotezy zerowe;j statystyka /¥ ma rozktad ;(2 z K stopniami swobody.

Oszacowania parametrow oraz rezultaty testu White’a dla analizowanych mo-
deli przedstawiono w tab. 1.

Tabela 1. Rezultaty estymacji modeli oraz wyniki testu White’a (poziom istotnosci 0,05)

Wynik estymacji (MNK) para-| Wartos¢ Wartos¢ .
Rok metréw modelu podstawowego|statystyki W |krytyczna testu Whiosek
1992 Y= 1,26 X +102.11 21.09 wystepuje heteroskedastycznosé
- (004)  (12,94) ’ 5.99 skladnikéw losowych
2005 Y= 127 X +48021 20.25 ’ wystgpuje heteroskedastycznosé
(0.04) (67.48) ’ skladnikéw losowych

Zrédlo: obliczenia wiasne.

W obydwu rozpatrywanych modelach wystapilo zjawisko niejednorodnosci
wariancji sktadnikéw losowych, wlasciwa metoda estymacji jest wiec uogélniona
metoda najmniejszych kwadratow. Poniewaz test White’a nie daje podstaw do
sformulowania wnioskow o mechanizmie ksztattujacym wariancje, zaproponowa-
no nastepujace modele heteroskedastycznosci:

Model 1: 0',-2 =0'2|X,-j‘.

Model 2: crl-2 = O'2X,-jz-.

Model 3: o; =g +a; X .

Model 4: 0',-2 =apg+aX.

Model 5: 0; = ay +a|X+a2X2.

Model 6: 0% =agy+a X +ay X2.

Model 7: 0',-2 = U(z)Xa.

Model 8: 0',-2 = cr(z) exp(aX).

Po estymacji parametrow sugerowanych modeli metoda najmniejszych kwadra-
tow obliczono wartosci teoretyczne, ktore zastosowano do budowy macierzy V.
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Oszacowane w ten sposob macierze kowariancji daly podstawe do zastosowania
dyskryminacyjnej reguly najwigkszej wiarygodnosci. Poniewaz rozpatrywane zbio-
ry obserwacji byty duze, wyznaczajac wartosci funkcji wiarygodnos$ci postaci (2)
dla modeli 1-8, przyblizono wektor skiadnikéw losowych modelu za pomoca wek-
tora reszt. Najlepszym z proponowanych typoéw heteroskedastycznosci jest ten, dla
ktorego wartos¢ funkcji wiarygodnosci (lub jej logartymu) jest najwieksza. Otrzy-
mane rezultaty zaprezentowano w tab. 2.

Tabela 2. Ocena proponowanych schematéw heteroskedastycznosci za pomoca logarytmu
funkcji wiarygodnosci

Wartosci logarytmu funkcji wiarygodnosci
Model | | Model 2 | Model 3 | Model 4 | Model 5 | Model 6 | Model 7 | Model 8
1992 | —67169,6] —-3779,8 | —4689,5 | —5411,3 | —4686,1 | —4530,4 | —5891,8 | —6042,6
2005 |-180014,9] —4337,7 | -3907,2 | —3878,3 | —3957,2 | -3761,9 | —5177,6 | 49494

Rok

Tlustym drukiem zaznaczono modele najlepsze spos$réd zaproponowanych.

Zrodlo: obliczenia wlasne.

W przypadku modelu skonstruowanego dla roku 1992 adekwatny jest prosty
typ heteroskedastycznosci (model 2), w ktérym wariancja uzalezniona jest od kwa-

dratu zmiennej objasniajacej X (przeskalowanej o 0'2). Mechanizm ksztaltowania
si¢ wariancji dla relacji w roku 2005 jest bardziej skomplikowany, model opisujacy
ma charakter paraboli. Wartosci logarytmow funkcji wiarygodnosci pozwalaja
rowniez na uporzadkowanie proponowanych specyfikacji. W obu przypadkach
okazalo sig, ze najgorsze, i znacznie odbiegajace in minus od pozostatych, jest roz-
wigzanie najprostsze, uzalezniajace wartosci wariancji bezposrednio od wartosci
zmiennej objasniajacej X (model 1).

Po ustaleniu typu heteroskedastycznosci mozliwe bylo zastosowanie UMNK
do szacowania parametréw modeli. Ostateczne wyniki estymacji sa nastgpujace:
~ dlaroku 1992: Y= 1,30 X + 61,30, '

(0.03) (30,98)
—~ dlaroku 2005: ¥ = 1,25 X +501,66.
(0,03) (77.81)

Uwzglednienie faktu wystgpowania niejednorodnosci wariancji i zastosowanie
UMNK prowadzi do nieco odmiennych rezultatéw niz aplikacja MNK (por. tab. 1).
Wspotczynnik przy zmiennej X w modelu dla roku 1992 jest wigkszy niz analo-
giczny wspotczynnik dla roku 2005, co oznacza, ze wraz ze wzrostem dochodow
oczekiwania co do wysokosci zarobkéw wzrastaly nieco szybciej w 1992 r. Stoso-
wanie MNK prowadzi do przeciwnego wniosku i mniej wyraznej roznicy. Stoso-
wanie procedury zawierajacej niekonstruktywny test heteroskedastycznosci oraz
dyskryminacyjnej reguty najwiekszej wiarygodnosci stwarza mozliwos¢ otrzyma-
nia bardziej precyzyjnych wynikow.
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A COMBINATION OF CLASSICAL AND NON-CLASSICAL

APPROACH TO DISTURBANCE HETEROSCEDASTICITY DETECTION

IN THE ECONOMETRIC MODEL

In this paper a concept of heteroscedasticity character determination in the linear econometric

model is presented. The suggested method combines classical approach (hypothesis testing) with the
maximum likelihood discriminant rule. The suggested solution is illustrated by the empirical analysis
of models describing real and expected incomes of Poles.

Alicja Grzeskowiak — dr, adiunkt w Katedrze Ekonometrii Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroclawiu.
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THE APPLICATION OF SYMBOLIC KERNEL
DISCRIMINANT ANALYSIS IN CREDIT RATING

1. Introduction

The symbolic data analysis is an extension of multivariate analysis dealing with
data represented in an extended form. Each symbolic variable can contain single
quantitative value, categorical value, interval, multivalued variable, and multiva-
lued variable with weights. Besides that symbolic variables can also be taxonomic,
hierarchically dependent, and logically dependent. Therefore symbolic data ana-
lysis introduces new methods and implements classical methods, where symbolic
data is treated as an input. First part of this article presents aims of discriminant
analysis with special focus on the non-parametric kernel density estimation
method. Second part introduces terms of symbolic objects and symbolic variable.
Third part shows how Bayesian discrimination rule can be adapted to deal with
data of different symbolic types, using kernel intensity measures for symbolic data
[1, pp. 240-242]. The last part of the article presents results of discrimination
analysis for symbolic objects in credit rating and compares its results with credit
decision made by a credit officer.

2. Discriminant analysis and kernel density estimation

Discriminant analysis assigns objects from test set to an existing structure of
classes (training set).

We usually can’t make any assumptions concerning density function of data in
real life discrimination problems. To solve this problem we can [2, p. 132]:

a) approximate the unknown density function by applying one of well-known
density functions as its estimator,
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b) apply one of twelve functions proposed by Pearson and solve differential
equation (see [6]),

¢) estimate unknown density function with non-parametric methods.

One of the most commonly used non-parametric methods of an estimation of
distribution density function is kernel density estimation (see: [7, p. 170]). Equation
(1) represents general form of kernel density estimator [1, p. 239; 8, p. 27]:

fi(2) = dz (z x’“) zeR, (1)
ny (2
where: /} r(2) — uniform kemel density estimator for object z in the k-th class,
k=1,2,..., g— number of classes,
ny = number of objects in k-th class,
hy, — bandwidth window for k-th class (a parameter),
Xpi — i-th object in k-th class,
d — dimension equal to number of variables describing object,
K(ﬂj — uniform kernel.
hy

Uniform kernel can take various forms (see [2, p. 134]). In the simplest case its
value is equal 1 if all coordinates of its arguments are smaller than 1, in other cases
its value is equal to 0.

3. Symbolic objects and variables

Symbolic data unlike classical data situation are more complex than tables of
numeric values, table 1 presents usual data representation with object in rows and
variables (attributes) in columns with number in each cell while table 2 presents
table of symbolic objects with intervals, sets of categories. In many real-life econo-
mic problems we deal with symbolic variables instead of classical ones. We get
intervals instead single values (points), set of categories instead single categories
and so on.

Table 1. Classical data matrix

Variables . Lo
Objects Income (in PLN) |Seniority (in years) Other collaterals
Client 1 1000 12 1
Client 2 2500 1 1
Client 3 3000 0.5 2
Client m 675 1 3

1 — none; 2 — underwriter; 3 — mortgage.
Source: artificial data.
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Table 2. Symbolic data table

Variables Income Seniority
Objects (in PLN) (in years) Other collaterals
Client 1 (1000; 1700) [0; 0.5] {none}
Client 2 (1500, 2200) (0.5; 1] (insurance, mortgage}
Client 3 (2000; 2700) (1; 2] {mortgage}
Client m (750; 1100) (2; 3] {insurance, underwriter}

Source: artificial data.

Symbolic data analysis methods were designed to analyze more complex data
that is describing either individuals, so called first-order objects, (described by
symbolic variables) or groups (classes) of classical individuals, so called second-
-order objects [1, pp. 18-20].

4. Kernel discriminant analysis for symbolic objects

One cannot discuss the density distribution in the case of a symbolic objects
space. The integral operator is not defined in this kind of space and it is not a sub-
space of Euclidean space as well.

Let us consider the case where the data are symbolic objects described by seven
different types of variables (for example 3 are multivalued variable with weights;
2 are quantitative of interval type; and 2 are multivalued variables). The density
estimation can be generalized either using one dissimilarity measure or seven dif-
ferent dissimilarity measures (one for each variable) or three dissimilarity measures
(one for each of variable types).

Bock and Diday [1] introduced a replacement of kernel density estimator for
symbolic objects [1, p. 242; 10, pp. 127-132]:

P
7 1
]k(z)zn_ZHKz,h/-(xki)’ @)
k=1 j=1 '
where: ik (2) — kernel intensity estimator for the object z and the k-th class,

k=1,2,..., g— number of classes,

ny — number of objects in k-th class,

hy, — bandwidth window for 4-th class (a parameter),

j=1,2,..., p— number of dissimilarity measures applied,

K,  (x4;) — kernel for object z and x-th object in k-th class, defined as

follows:
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1 for dj(z, xk,~)<hj
i

K-"h_/(xk")={0 fordj(z,xk)zhj’ )

d; (z, xy; ) — dissimilarity measure for symbolic objects.

Many dissimilarity measures are described in [1, pp. 166-183; 9, pp. 473-481].
Posterior probabilities of the class for z-th object are given as [1, p. 244]:

b1, (z
gi(y=-2LE @
Zﬁili(z)
i=l
where: py — prior probabilities for the k-th class,
I t(2) — intensity estimator for the z-th object and the £-th class,

i=1,2,...,g — number of classes.

Prior probabilities (p,) could be equal for each class py =i, or they can
g

: . . . -~ n
consider proportions observed in the training set p, =Wk’ or they could be

m s
obtained by maximizing the EM-like algorithm pj (¢ +1) =#Z %

J=1 Zi=1pi1[
i=1,2,..., g number of classes and ¢ steps of iteration for m points to be classified

[1, pp. 242-243].

for

S. Credit rating with application of symbolic kernel
discriminant analysis

Training set contains 80 objects describing BGZ S.A. Department in Ktodzko
bank customers in year 2004. It has been divided into two classes. The first one
contains 60 objects pre-classified as borrowers and the second contains 20 clients
with negative credit decisions (chosen from 45 negative credit decisions). The test
set contains 20 objects. Each of the objects has been characterized by fourteen
variables:

1. V; — average account incomes — quantitative of interval type in thousands,

. V5 — borrowers seniority — quantitative of interval type,
. V3 — duration of a credit in months — quantitative of interval type,
. V4 — borrowers income — quantitative of interval type in thousands,

LN
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5. Vs —applied amount of a credit — quantitative of interval type in thousands,

6. Vg — credit record — set of categories received from BIK (credit informa-
tion bureau) and MIG BR (banks list of unreliable clients),

7. V7 —client seniority in a bank — set of categories,

8. Vg —underwriter — set of categories,

9. Vy — underwriters reliability rating — set of categories,

10. V¢ — other collaterals — set of categories,

11. ¥} — clients internal rating — set of categories,

12. ¥}5 — evaluation of clients loyalty — set of categories,

13. V3 — credit information given by a client — set of categories,

14. V14 — allocation of a client to a given class — nominal.

For storing information about training set Microsoft Access 2000 has been used
and for assigning object from test set to classes Symbolic Official Data Analysis
Software (SODAS) modules DB2SO (extracting objects from database to
SODAS), DI (distance measurement) and DKS (symbolic kernel discriminant
analysis).

Table 3. Posterior probabilities for test set

T Posterior probabilities for a class . -
No. of object in test set Class 1 Class 2 Maximum probability
1 0.7219 0.2781 Class 1
2 0.4248 0.5752 Class 2
3 0.7249 0.2751 Class 1
4 0.5710 0.4290 Class 1
5 0.6357 0.3643 Class 1
6 0.5679 0.4321 Class |
7 0.4285 0.5715 Class 2
8 0.6327 0.3673 Class 1
9 0.5872 0.4128 Class 1
10 0.6987 0.3013 Class |
11 0.4261 0.5739 Class 2
12 0.2459 0.7541 Class 2
13 0.4225 0.5775 Class 2
14 0.4395 0.5605 Class 2
15 0.4259 0.5741 Class 2
16 0.4320 0.5680 Class 2
17 0.4329 0.5671 Class 2
18 0.3578 0.6422 Class 2
19 0.2547 0.7453 Class 2
20 0.3658 0.6342 Class 2

Source: own computation (SODAS software).
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Ichino-Yaguchi non-standardized dissimilarity measure was applied in the
research (see [1, pp. 166-183; 9]).

Prior probabilities have been estimated considering the proportions observed in
training set: 0.75 for class 1 and 0.25 for class 2 posterior probabilities are
presented in table 3.

Information from table 3 allows us to compare decision made by credit officer
and decision resulting from symbolic kernel discriminant analysis. Correctness of
classification is presented in table 4.

Table 4. Correctness of classification

No. of object Decision resulting from . . Is object correctly
. N . Bank’s decision .
in test set discriminant analysis classified?

1 Class | Class 1 Yes
2 Class 2 Class 1 No
3 Class 1 Class 1 Yes
4 Class 1 Class 1 Yes
5 Class | Class 1 Yes
6 Class | Class | Yes
7 Class 2 Class 1 No
8 Class | Class 1 Yes
9 Class 1 Class 1 Yes
10 Class 1 Class 1 Yes
11 Class 2 Class 1 No
12 Class 1 Class | Yes
13 Class 2 Class 2 Yes
14 Class 2 Class 2 Yes
15 Class 2 Class 2 Yes
16 Class 2 Class 2 Yes
17 Class 2 Class 2 Yes
18 Class 2 Class 2 Yes
19 Class 2 Class 2 Yes
20 Class 2 Class 2 Yes

Source: own computation.

By analyzing table 4 it can be said, that that 17 out of 20 objects where
correctly classified, so the percentage of correct classification is 0.85. This value
was reached by selecting a bandwidth parameter at average distance between all
objects from training set 0.07420. This bandwidth parameter provides optimal rate
of correctly classified objects. Other most used in literature bandwidth parameters
(like 1 or 2) provided worse results (rate of correct classification equal to 0.384615
ifh=1or?2).
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6. Summary

A relatively small training sample allowed to get a high percentage of the accura-
cy of borrowers classification. A bigger sample might have provided even more accu-
racy. It is not a result sampling technique or sample characteristics nor the chosen
period. For artificially generated symbolic data with no noisy variables symbolic
kernel discriminant analysis gives high percentage of the accuracy (see [4]).

Clients who were denied by a bank to get a credit, would also receive a
negative decision in the case of kernel discriminant analysis for symbolic objects.

The highest percentage of correctly classified clients is achieved when a
bandwidth parameter 4 is set on a level of the average distance between the objects
from training set.

Three out of four clients, who would not get a credit in the case of applying
discriminant analysis for symbolic objects, had problems with the subsequent
repayments of a credit.

No comparisons with classical estimators have been made because when we are
dealing with symbolic data we need to transform symbolic variables to classical
ones and then apply classical methods. Such comparisons are an opened issue for
further research.
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ZASTOSOWANIE JADROWEJ ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ
OBIEKTOW SYMBOLICZNYCH DO OCENY ZDOLNOSCI
KREDYTOWEJ

Streszczenie

Celem artykulu jest przedstawienie mozliwosci zastosowania jadrowej analizy dyskryminacyjnej
obicktow symbolicznych do oceny zdolnosci kredytowej osdb fizycznych. Artykut pokazuje réwniez,
jak ,klasyczna™ analiza Bayesowska moze by¢ zaadaptowana dla réznych typéw danych symbolicz-
nych za pomoca jadrowego estymatora intensywnosci dla obiektow symbolicznych. W czgsci empi-
rycznej dokonano oceny zdolnosci kredytowej osob fizycznych na podstawie danych uzyskanych
z roku 2004 dla banku BGZ SA Oddziat w Ktodzku.

Marcin Pelka — dr, asystent w Katedrze Ekonometrii i Informatyki Uniwersytetu Ekonomiczne-
go we Wroclawiu — Wydziat w Jeleniej Gorze.
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ZASTOSOWANIE WYBRANYCH ESTYMATOROW
MODELU REGRESJI LOGISTYCZNEJ
W CREDIT SCORINGU

1. Wstep

Zadanie oceny zdolnosci kredytowej rozwaza si¢ czgsto w kontekscie problemu
klasyfikacji pod nadzorem, co oznacza w istocie uznanie tozsamosci poj¢¢ metody
credit scoringu i metody klasyfikacji pod nadzorem (zob. np. [7; 8]). Umozliwia to
zastosowanie w problemach credit scoringu popularnego liniowego modelu regresji
logistycznej. W artykule zostanie empirycznie zweryfikowana przydatnos¢ w za-
stosowaniach credit scoringu bardziej zaawansowanych podej$¢ do estymacji mo-
delu logitowego: addytywnego modelu regresji logistycznej oraz boostingu drzew
klasyfikacyjnych.

2. Credit scoring jako zadanie klasyfikacji pod nadzorem

W artykule przyjeto zalozenie, ze doswiadczenia banku ze wspétpracy z klien-
tami pozwalaja na wyrdznienie dwoch klas klientéw — ,,dobrych” i ,,ztych”.
Wtedy zadanie credit scoringu odpowiada problemowi binarnej klasyfikacji pod
nadzorem. W ogoélnosci, w klasyfikacji pod nadzorem przyjmuje si¢ istnienie sto-
chastycznej zaleznosci migdzy wielokategorialng cecha objasniang Y, ktorej nume-
ry kategorii zakodowane sa np. jako zbior G={1,2,..., g}, oraz wektorem cech

objasniajacych Xz[Xl Xy Xp]. Woéwczas modelowane sg prawdopodo-

bienstwa warunkowe p(Y=k|X)=pk(X) k=1,2,...,g lub ich monotoniczne

transformacje. Klasyfikacja obserwacji z klasy i do klasy j powoduje strate (koszt)
L@, j), przy czym zwykle zaklada sig, ze L(i, j)<0, natomiast L(i, j)>0



Zastosowanie wybranych estymatorow modelu regresji logistycznej w credit scoringu 37

Vi,jeG. Funkcje strat L mozna przedstawi¢ za pomoca macierzy strat
[L(i, j)]gxg. Funkcja decyzyjna, minimalizujaca oczekiwany btad predykcji w pro-

bie testowej, jest klasyfikator bayesowski

g
d”(x)=argmin ) L(i, k) p;(x), (1)
k

=1
g
gdzie, zgodnie z twierdzeniem Bayesa, pi(x):ir,-p(xli) Zﬂrp(x|r) oraz
r=1

m;=P(Y=i),i=12,...,g. Zadaniem zatem jest oszacowanie na podstawie do-
stgpnej proby uczacej T ={x,-, y,~}f prawdopodobiefistw p;(x) i podstawienie ich
do wzoru (1). W ten sposéb uzyskuje si¢ oszacowanie klasyfikatora bayesowskie-
go, ktore dalej bedzie oznaczane jako d(x). Prawdopodobienstwa p;(x) moga by¢
bezposrednio estymowane za pomocg prezentowanych w artykule metod regresji
logistycznej.

W rozpatrywanym przypadku dwoéch klas klientéw bankdéw zbior G przyjmie
postac zbioru {0; 1} dla liniowego i addytywnego modelu logitowego oraz {-1; 1}
dla modelu boostingu drzew klasyfikacyjnych. Tak zakodowane kategorie nie tylko

beda identyfikowac klasy, lecz stana si¢ réwniez przedmiotem obliczen jako
wartosci liczbowe.

3. Wybrane modele regresji logistycznej

Model regresji logistycznej mozna zapisa¢ ogélnie jako funkcje logitowa
pewnej funkcji warunkowej wartosci oczekiwanej cechy Y, wyrazonej jako funkcja
wektora cech X:

logit[ g(E(Y|x))] = h(X), Q)

gdzie: logit(x) = In[1/(1-x)],
g(®) — pewna monotoniczna funkcja,
h(X) — predyktor.

W teorii uogoélnionych modeli liniowych zaktada si¢, ze obserwacje zmiennej
objasnianej pochodza z rozkladu nalezacego do rodziny wykladniczych rozkladow
prawdopodobiefistwa. W przypadku rozpatrywanego problemu klasyfikacji pod
nadzorem, w ktorym wystepuja mikrodane, a kodowanie kategorii jest binarne,
cecha Y posiada nalezacy do rodziny rozkladéw wykladniczych rozkiad zero-je-
dynkowy, a logitowa funkcja wiazaca jest kanoniczna. W tab. 1 przedstawiono
sposob zapisu liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit), addytywnego
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Tabela 1. Charakierystyki trzech modeli regresji logistyczne;j

Kodowanie
Model kategorii cechy Y E(Y]X) g(E(le)) HX)

Jd

GLM-Logit (0, 1} P(Y = 1X) E(YX)  |ag+ ) a.X;
i=1
m P

GAM-Logit {0, 1} P(Y =1X) EVX)  |ao+pa X+ X (X))
i=1

J=m+l

M
Real AdaBoost|  {-1,1} | 2P(Y =1[X)~1|[E(MX)+1]/2 {23 d,(0)
m=1

Zrodlo: opracowanie wlasne.

modelu regresji logistycznej (GAM-Logit) oraz modelu boostingu drzew klasyfika-
cyjnych Real AdaBoost w konwencji wzoru (2).

W tab. 1 indeksowane wielkosci a to pewne parametry, d(x) oznaczaja klasyfi-
katory, natomiast f;(e) to pewne nieparametryczne, gladkie funkcje. Rozwiazujac

rownanie (2) wzgledem p(x), uzyskuje si¢ prawdopodobienstwa a posteriori
przynaleznos$ci do klas, wykorzystywane we wzorze (1):

exp[h(X)]

1+exp[A(X)] @)

n(x)=

Model GLM-Logit stat si¢ podstawowym narzgdziem analizy regresji w przy-
padku jakosciowej cechy objasniane). Z postaci podanej w tab. 1 wynika, ze w mo-
delu tym logit prawdopodobienistwa a posteriori przynaleznosci do klasy 1 mode-
lowany jest za pomocg tradycyjnego, liniowego predyktora. Uogélniony model ad-
dytywny jest rozszerzeniem tego powszechnie wykorzystywanego w credit scorin-
gu narzedzia. W modelu GAM-Logit zaklada si¢ explicite, ze cechy X, X,, ..,
X,, posiadaja forme liniowego, parametrycznego predyktora, co moze by¢ podyk-
towane jakosciowym badz dyskretnym charakterem cech X, X>, ..., X,, albo
uprzednia wiedza o liniowych efektach tych zmiennych. Z kolei ilosciowe cechy
Xty - X, dopasowywane sg technikami nieparametrycznymi w nadziei odkry-

cia ich nieliniowych efektow. Najczgsciej wykorzystywane metody nieparamet-
rycznej estymacji jednowymiarowej funkcji regresji fle) to technika wygtadzonej
funkcji sklejanej (smoothing spline) oraz technika lokalnej regresji, znana w anglo-
jezycznej literaturze jako local regression lub loess (zob. np. [2; 6]).

Uogolnione modele addytywne znajduja zastosowanie w wielu problemach
klasyfikacji pod nadzorem. Wydaje si¢, ze ocena zdolnosci kredytowej jest jednym
z naturalnych pol zastosowan, szczegdlnie gdy zbidr danych obejmuje obserwacje
cech zaréwno ilosciowych, jak i jakosciowych. Modelowanie nieliniowe cech
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ilosciowych bowiem pozwala odkrywaé w danych nowe wzorce. Mozliwe jest przy
tym sterowanie stopniem wygladzania, co zapobiega nadmiernemu dopasowaniu
do danych, przez co zachowana zostaje korzystna relacja migdzy obcigzeniem
a wariancja modelu. Poza zastosowaniem predyktywnym, uogdlnione modele
addytywne stuza jako dobre narzgdzie eksploracyjne. Uogdlniony model addytyw-
ny wykorzystuje czgs¢ narzgdzi wnioskowania o uogdlnionych modelach linio-
wych oraz posiada nie mniej uzyteczne mozliwosci interpretacyjne. Problemem po-
zostaje dobor zmiennych do modelu. Nierozwiazana kwestia jest tez procedura
specyfikacji postaci zmiennych w modelu. Problematyczny jest czg¢sto wybor
mi¢dzy parametryczna a nieparametryczna reprezentacjg danej cechy. Warunkiem
powodzenia zastosowania modelu GAM-Logit w credit scoringu jest zatem
umiejetny doboér cech modelowanych nieparametrycznie, wybor nieparametryczne-
go estymatora oraz ustalenie stopnia wygtadzania.

Model GLM-Logit estymowany jest na ogdt metoda najwickszej wiarogodno-
$ci lub jej ekwiwalentem — algorytmem IRWLS (iteratively re-weighted least
squares algorithm). Algorytm ten zaadaptowano do estymacji modelu GAM-Logit.
Krok polegajacy na zastosowaniu wazonej metody najmniejszych kwadratow
(weighted least squares step) zastgpowany jest procedurg wazonego algorytmu
wielokrotnego dopasowania (weighted backfitting algorithm) (zob. np. [2; 6]).

Uogdlnione modele liniowe sa powszechnie oprogramowane (np. pakiet Statis-
tica lub funkcja g/m pakietu Stats w srodowisku R). Model mozna rowniez oszaco-
waé w dowolnym arkuszu kalkulacyjnym, maksymalizujac logarytm funkcji wiaro-
godnosci (np. za pomoca narzedzia optymalizacyjnego Solver w arkuszu kalkula-
cyjnym Excel). Uogdlnione modele addytywne oprogramowane sa np. pod postacia
rozbudowanego modutu w programie Statistica Data Miner. W srodowisku R do
wyboru jest kilka pakietow, wsréd ktérych najpopularniejszy jest pakiet gam.
Pakiet gam jest implementacja algorytmu IRWLS i umozliwia wybor lokalnej
regresji lub wygladzanej funkcji sklejanej w charakterze nieparametrycznego
estymatora funkcji regresji.

Przedstawiony tu zostanie algorytm boosting, ktory zostal uznany za jednag
z najlepszych technik statystycznego uczenia sig. Algorytm ten opiera si¢ na pomy-
sle taczenia decyzji wielu niezaleznych klasyfikatorow, przy czym zaklada sig, ze
pojedyncze klasyfikatory sa nieco lepsze od klasyfikatora losowego. Algorytm
boosting spetnia w przyblizeniu dwa powyzsze warunki, dopasowujac sekwencyj-
nie modele klasyfikacyjne do danych wazonych za kazdym razem innymi wagami.
Obserwacja, ktora w poprzedzajacym kroku zostata blednie zaklasyfikowana,
otrzymuje wieksza wage w kolejnym kroku. Najczegsciej wykorzystywanym klasy-
fikatorem bazowym jest drzewo klasyfikacyjne, a szczegdlnie jego dwulisciowa
wersja. Kazdorazowe wazenie obserwacji wypetnia (w sposéb niedoskonaty) po-
stulat niezaleznosci klasyfikatoréw, przy czym najczgsciej rozwaza si¢ dwie alter-
natywne koncepcje wazenia:
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e wbudowanie wag w mechanizm klasyfikatora,

e szacowanie klasyfikatora na podstawie pseudoprdéby, powstatej w wyniku loso-
wania ze zwracaniem z proby uczacej ustalonej liczby elementéw zgodnie z
rozktadem prawdopodobienstwa wyznaczonym przez wagi (konieczno$é, gdy
klasyfikator nie obstuguje obserwacji wazonych).

Nalezy zauwazy¢, ze kazdorazowe wazenie obserwacji nie gwarantuje catkowi-
tej niezaleznosci prob uczacych. Mimo to algorytm boostingu prowadzi w wielu
przypadkach do znacznego zmniejszenia obciazenia oraz redukcji wariancji i jest
obecnie uwazany za jedna z najlepszych metod klasyfikacji pod nadzorem.

Najpopularniejsza odmiang algorytmu boosting jest algorytm rzeczywistego
boostingu drzew klasyfikacyjnych Real AdaBoost. Algorytm ten opublikowali
w 2000 r. w podstawowej wersji Hastie, Tibshirani i Friedman (zob. [5]). Algorytm
Real AdaBoost przedstawiono w tab. 2. Przyjeto, ze d,,(x) oznacza klasyfikator
generujacy wartosci rzeczywiste.

Tabela 2. Algorytm Real AdaBoost

Krok algorytmu Procedura
1 Przyjmij wagi poczatkowe w, =1/n, i=1,2,...,n.

Powtarzaj dla m=1,2,..., M:
a) oszacuj za pomocg mechanizmu klasyfikacji pod nadzorem prawdopodobien-
stwa p,,(x) = PW(Y = l|x), stosujac do préby uczacej wagi w;;

2 b) podstaw d,, (x) < 0,51 p,, (x)/(1 - p(x))];
c) podstaw w; < w; cxp[—y,-d,,,(x)], i=1,2,...,n, i dokonaj renormalizacji (zeby

Zw,-=l).

M
3 Przyjmij za decyzj¢ klasyfikacyjna wielko$é sign[de(x)}.

m=1

Zrodlo: [5, s. 340].

Donioste odkrycie Hastiego, Tibshiraniego i Friedmana (zob. [5]) dotyczace
statystycznych podwalin algorytmu AdaBoost wskazuje, ze algorytm ten jest
w istocie pewna procedura estymacji modelu regresji logistycznej. Rozpatrywana

jest funkcja rzeczywista J(h) = E[exp(—Yh(X))]. Populacyjna funkcja minimalizu-
jaca J(h) w punkcie x jest
P(Y = 1|x)

P(Y=-Ilx)’ @

H(x)=arg E-il;{Eylx[exp(—Yh(x))]} = %ln

co mozna wykazaé¢, minimalizujac funkcje J(h) pod warunkiem X = x:
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Eexp(-Yh(x))x| = P(Y =1[x)e ™) + P(¥ = ~1[x)e"). (5)

Obliczajac pochodna funkcji (5) wzgledem A(x) i przyréwnujac ja do zera,
otrzymuje si¢ roOwnanie (4). Okazuje si¢, ze algorytm Real AdaBoost dopasowuje
w modelu (4) za pomocg procedury forward stagewise additive modelling (zob. np.

M
[6]) addytywna funkcje ;(x) = de (x), wykorzystujac wykladnicza funkcje stra-
m=1
ty L(y, h(x)) = exp(—yh(x)). Wielkos¢ yh(x) jest klasyfikacyjnym odpowiednikiem
reszty, gdy klasy sa zakodowane jako {-1;1}. Ostatecznie mozna zapisaé
h(x) = 2h(x).

Metaparametrem algorytmoéw boostingu jest wielkos¢ pojedynczego drzewa.
Najczesciej stosowane podejscie zaktada ustalenie jednakowej wielkosci drzewa
dla kazdej iteracji. Z doswiadczen praktycznych wynika, ze optymalna wielko$¢
drzewa zawiera si¢ zwykle w przedziale od 4 do 8 lisci i rzadko przekracza 10.
Wazna kwestia jest tez regularyzacja (ustalenie optymalnej zlozonosci modelu).
W boostingu jednym ze sposobdw regularyzacji jest wprowadzenie parametru
spowalniajacego proces uczenia algorytmu. Takim parametrem jest tzw. stopa
szybkosci uczenia si¢ v €(0;1] (learning rate). W przypadku algorytmu Real
AdaBoost przez v mnozone jest oszacowanie d,,(x) w linii 2¢c procedury. Zwykle
ustalana jest mala wartos¢ v, np. 0,1.

Algorytmy boostingu oprogramowane sa np. w pakiecie Statistica Data Miner.
W s$rodowisku R najpopularniejszy pakiet to Ada (zob. [1]). Pakiet Ada jest imple-
mentacja stochastycznego algorytmu Real AdaBoost, ktéry tym rozni si¢ od opisa-
nego, ze trenowanie klasyfikatora (linia 2a) odbywa si¢ na podstawie podprdby
proby,uczacej, powstalej w wyniku losowania z niej bez zwracania nieco mniejszej
od n liczby obserwacji. Zamystem tego zabiegu jest wprowadzenie do algorytmu
elementu losowosci i obnizente oczekiwanego btedu predykcji w probie testowej.

Do celow ilustracyjnych na rys. 1 zaprezentowano oszacowanie prawdopodo-
bienstwa (3) uzyskane za pomocg trzech modeli dla sztucznie wygenerowanej pro-
by uczacej. Proba ta sklada si¢ z tysiaca obserwacji podzielonych na dwie klasy.
Mechanizm generujacy dane przedstawial si¢ nastgpujaco: z prawdopodobien-
stwem 0,5 przydzielano obserwacje do jednej z dwdch klas. W klasie pierwszej
(Y = 1) obserwacje pochodza z dwuskladnikowej mieszanki rozkladéw normalnych

20111 4 1 -1
N[[O}’ [1 BD, N([J,[ | 2D o wspdtczynniku mieszajacym rownym 0,5, nato-

miast w drugiej klasie (Y= 0 lub ¥ =-1) obserwacje losowano z dwuwymiarowego

0142
kfad | N .
rozkfadu normainego ([2} [2 2D
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Przyktady zastosowania opisanych metod do rzeczywistych zbioréw danych
kredytowych zostana przedstawione w kolejnym punkcie artykutu.

4. Zastosowanie modeli do danych rzeczywistych

Zbidr danych pod nazwa German Credit pochodzi z ogdlnodostgpnej interneto-
wej bazy danych!. Zbiér ten obejmuje obserwacje 20 cech objasniajacych pocho-
dzacych z 1000 wnioskéw kredytowych jednego z duzych bankéw potudniowych
Niemiec. Z ogolnej liczby wnioskow 300 to aplikacje klientow uznanych za
,,ztych”, a 700 to wnioski klientéw ,,dobrych”. Nie wiadomo, czy proba uczaca od-
daje rzeczywisty stosunek liczebnosci dwadch klas klientow banku. Zwykle odsetek
klientow majacych problemy ze splata kredytu jest znacznie mniejszy niz 30%,
przeto mozna wnioskowaé, ze proba uczaca nie jest reprezentatywna. Wsrdd pre-
dyktoréw znajduje si¢ 7 cech mierzalnych i 13 cech jakosciowych, o liczbach kate-
gorii wynoszacych od 2 do 11. Cechy oznaczono symbolami od X| do X5;. Przy-
jeto nastgpujacy sposéb kodowania cechy objasnianej: Y=1, gdy klient jest
»dobry”, Y=0 (lub Y'=-1) w przeciwnym wypadku. Wsréd cech mierzalnych
zmienne Xg, X1, X oraz X,g sa dyskretne, natomiast cechy X, (okres sptaty),
X5 (kwota kredytu) oraz X3 (wiek) maja charakter ciagly i tym samym moga by¢
wykorzystane w nieliniowej czgsci semiparametrycznego modelu GAM-Logit.
Opis cech objasniajacych zawiera tab. 3.

Zbior German Credit jest rGwniez analizowany w publikacjach [3] i [4]. W pra-
cy [3] zastosowano model regresji logistycznej, drzewo klasyfikacyjne typu CART
i jedna z odmian sieci neuronowej. Z kolei w monografii [4] do budowy modelu
scoringowego wykorzystano liniowy model prawdopodobiefistwa oraz GLM-Logit.
W niniejszym artykule zastosowano trzy omawiane modele regresji logistycznej.

Modele ekonometryczne GLM-Logit oraz GAM-Logit wymagaja kodowania
cech jakosciowych i wstepnego doboru zmiennych. Zabiegi te nie sa koniecznoscia
w przypadku bazujacego na modelu drzew klasyfikacyjnych algorytmu Real
AdaBoost. Do wstgpnego okreslenia istotnosci predyktoréw postuzyt wskaznik
relatywnej waznosci cech (zob. [6]) uzyskany za pomocg algorytmu Real
AdaBoost na podstawie oryginalnej préby uczacej (100 iteracji, v = 0,1). Algorytm
wskazat cechg X5 (pracownik zagraniczny) jako najmniej istotna w zbiorze pre-
dyktoréw. Cecha ta charakteryzuje sie ponadto mata zmiennoscia, dlatego zdecy-
dowano si¢ na jej wylaczenie z analizy. Na potrzeby analizy ekonometrycznej za-
kodowano cechy jakosciowe i w rezultacie otrzymano zbidr 19 zmiennych zero-
-jedynkowych (binarnych). Do zbadania zaleznosci cechy objasnianej ¥ i zmien-
nych binarnych zastosowano test niezaleznosci chi-kwadrat. Z analizy wylaczono
zmienne binarne nieistotnie skojarzone z cecha objasniana Y. Ostatecznego doboru

! hup://www.niaad.liacc.up.pt/old/statlog (maj 2007).
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Tabela 3. Opis predyktoréw zbioru German Credit

Cecha Opis Rodzaj cechy | Liczba kategorii
X | Stan obecnego rachunku rozliczeniowego Jakosciowa 4
X, | Okres splaty w miesigcach Ilosciowa —
X, | Historia kredytowa Jakosciowa 5
X4 | Przeznaczenie kredytu Jako$ciowa 11
X5 | Kwota kredytu Tlosciowa -
X¢ | Konto oszczednosciowe/obligacje Jakosciowa 5
X7 | Okres obecnego zatrudnienia Jako$ciowa 5
Xg | Wielko$¢ raty w procentach dochodu rozporzadzalnego | llosciowa —
Xy | Pleé i stan cywilny Jakosciowa 5
X0 |Inni dluznicy/zyranci Jakosciowa 3
X\ |Okres obecnego zamieszkania w latach liogciowa -
X1 | Majatek Jakosciowa 4
X3 | Wiek kredytobiorcy w latach Ilo$ciowa -
X14 |Inne zobowiazania ratalne Jako$ciowa 3
X5 | Mieszkanie Jakosciowa 3
X6 | Liczba obecnie splacanych kredytéw w tym banku Ilosciowa -
X17 | Zatrudnienie Jakosciowa 4
X3 |Liczba 0s6b na utrzymaniu Tlosciowa -
X9 |Telefon Jakosciowa 2
X590 | Pracownik zagraniczny - Jakosciowa 2

Zrédto: opracowanie whasne na podstawie German Credit Data/Dataset Description.

zmiennych dokonano za pomocg procedury postgpujacej regresji krokowej (w ra-
mach modelu GLM-Logit). Sposrod trzech cech ciaglych cecha oznaczajaca wiek
okazala si¢ nieistotna.

Kolejna kwestig jest ustalenie semiparametrycznej struktury modelu GAM-Lo-
git. W tab. 4 zestawiono wybrane statystyczne charakterystyki konkurencyjnych
modeli GLM-Logit oraz GAM-Logit z trzema kombinacjami nieparametrycznych
form zmiennych X, oraz X5: deviance — odleglo$¢ migdzy modelem nasyconym a

danym; df — liczba stopni swobody; pseudo R?- mierzony w kategoriach procentu
objasnienia wariancji zmiennej objasnianej (nie jest to poprawna miara w przypad-
ku modeli GLM-Logit i GAM-Logit); deviance explained — liczba jeden pomniej-
szona o iloraz deviance danego modelu i deviance modelu zawierajacego wylacz-
nie wyraz wolny; AIC — wartos¢ kryterium informacyjnego Akaikego. Charakte-
rystyki podano po usrednieniu dziesigciu realizacji uzyskanych w probach ucza-
cych, losowo pobranych z proby pierwotnej (70% obserwacji), natomiast oszaco-
wania oczekiwanego biedu predykcji (Err) otrzymano po usrednieniu oszacowan
btedu w pozostatych czesciach prob (proby testowe, 30% obserwacji). W tab. 4 za-
warto réwniez warto$¢ Err wyznaczona na podstawie calej proby uczacej (resub-
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stytucja). Przyjeto zero-jedynkowa postaé funkcji straty oraz 3 stopnie swobody
dla funkeji sklejanych modelu GAM-Logit.

Tabela 4. Zestawienie statystycznych charakterystyk modeli GLM-Logit oraz trzech
semiparametrycznych wariantéw modelu GAM-Logit (wielkosci usrednione)

Charakterystyki statystyczne . GAM-Logit nieparametryczny w:
ym;’delu > GLM-Logit X, K/5 T Xi» Xs
df 687 684 684 681
Deviance 7124 708,5 703,3 697,6
AlIC 738,4 740,5 735,3 735,6
Pseudo R? 0,217 0,217 0,225 0,227
Deviance explained 19,1% 19,2% 20,1% 20,4%
p-value X; 0,000 0,099 0,000 0,027
p-value X5 0,070 0,079 0,024 0,004
Err Resubstytucja 0,233 0,237 0,235
Err Proba testowa 0,249 0,248 0,246 0,242

7rodlo: opracowanie wiasne wykonane w Srodowisku R.

Przyjecie semiparametrycznej postaci zmiennej X5 lub zmiennych X, i X5
poprawia nieznacznie parametry statystyczne oraz wyniki klasyfikacji. Ostroznie
nalezy traktowaé wielkosci p-value, ktére w przypadku modelu GAM-Logit ze
zmienng nieparametryczng X, lub X5 odnosza si¢ do réznych testow. Na rys. 2
przedstawiono wykresy czastkowej predykeji (tj. wykresy funkcji j: ;j(#)) modelu
nieparametrycznego w zmiennych X, oraz Xs.

N N
A .
TR T i ] ! 1] 1 . 1 . ] ] —.—m 'Il Al ||J‘| 1 [
-1 0 1 2 3 4 -1 0 1 2 3 4 5
X3 Xs

Rys. 2. Wykresy czastkowej predykcji zmiennych X, oraz X5 z przedzialem ufnosci 95%

Zrodto: opracowanie wlasne wykonane w $rodowisku R.
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Po analizie wykreséw czastkowej predykcji oraz charakterystyk konkuren-
cyjnych modeli wskazano jako najlepszy model GAM-Logit nieparametryczny
w zmiennych X, oraz Xs.

Z wykresu czastkowej predykcji dla zmiennej X, wynika, ze ryzyko niewypta-
calnosci rosnie (coraz wolniej) wraz z wydtuzaniem si¢ okresu splaty kredytu,
ceteris paribus. Z kolei wykres czastkowej predykcji zmiennej X5 ujawnia intere-
sujaca zaleznos¢, mianowicie do pewnej kwoty kredytu ryzyko niewyplacalnosci
maleje, a po jej przekroczeniu wzrasta, ceteris paribus. Mozna innymi stowy po-
wiedzieé, ze kredyty o sredniej wartosci s3 mniej ryzykowne od kredytow o niskiej
i wysokiej kwocie.

W tab. 5 poréwnano wyniki klasyfikacji z zastosowaniem modeli GLM-Logit,
GAM-Logit nieparametrycznego w zmiennych X, oraz X5 z trzema stopniami
swobody oraz algorytmu Real AdaBoost o parametrze v =0,1 i 100 iteracjach,
opartego na oryginalnym zbiorze cech z wylaczeniem cechy X,;. Dodatkowo
w tab. 5 uwzgledniono drzewo klasyfikacyjne typu CART, bedace klasyfikatorem
bazowym algorytmu Real AdaBoost. Oszacowania oczekiwanego bledu predykec;ji
podano po usrednieniu (dziesigciokrotnie losowano z préby uczacej probe
treningowa — 70% obserwacji i probe testowa — 30% obserwacji). Przyjeto zero-
-jedynkowa funkcje straty. Obliczono ponadto oszacowania prawdopodobienstw
btednej klasyfikacji (I i Il rodzaju).

Tabela 5. Wyniki klasyfikacji pod nadzorem (wielkosci usrednione)

Model Resubstytucia Proba testowa Os_zacowanie prawdopo@o- Os_zacowanie prawdopod'o-
o {30%) bienstwa blgdu [ rodzaju | bienstwa biedu 1 rodzaju
GLM-Logit 0,235 0,256 0,592 0,112
GAM-Logit 0,233 0,249 0,588 0,103
CART 0,219 0,276 0,544 0,160
Real AdaBoost 0,106 0,237 0,602 0,081

Zrédlo: opracowanie wlasne wykonane w $rodowisku R.

Nalezy zauwazy¢, ze dane German Credit stanowig dos¢ trudny problem klasy-
tikacji pod nadzorem. Uzyskane wyniki sa bowiem tylko nieco lepsze od metody
polegajacej na przydzielaniu wszystkich obserwacji do liczniej reprezentowanej
klasy. Najlepsze ogdlne wyniki klasyfikacyjne uzyskano za pomoca algorytmu
Real AdaBoost oraz modelu GAM-Logit. Poréwnanie metod dla réznych punktéw
odciecia (wykres krzywych operacyjno-charakterystycznych ROC) przedstawiono
na rys. 3. Punkty (specificity, sensitivity), tj. dopetnienia do liczby jeden odpo-
wiednio oszacowan prawdopodobienstw popetnienia bledow 1 i 11 rodzaju, zostaty
dziesieciokrotnie usrednione. Im bardziej krzywa ROC ciazy ku prawemu gérnemu
rogowi wykresu. tym lepszymi wlasciwosciami predykcyjnymi charakteryzuje si¢
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Rys. 3. Krzywe operacyjno-charakterystyczne liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit),
addytywnego modelu logistycznego (GAM-Logit) oraz algorytmu Real AdaBoost

Zrédlo: opracowanie wiasne wykonane w §rodowisku R.

rozpatrywany klasyfikator. Algorytm Real AdaBoost dal najlepsze rezultaty dla
niemal kazdego punktu odcigcia.

Drugi zbidr danych — Australian Credit — pochodzi z tego samego repozytorium
co wezesniej rozpatrywany zbidr German Credit. Zbidr sklada sie z 690 obserwacji
14 cech objasniajacych oraz etykiety klasy. Proba uczaca obejmuje 307 obserwacji
jednej klasy oraz 383 klasy drugiej. Wsrdd predyktoréw ryzyka znajduje si¢ 6 cech
mierzalnych i 8 cech jakosciowych, o liczbach kategorii od 2 do 14. Dane zwiaza-
ne sa ze sfera ustug kart kredytowych, jednak ze wzgledéw poufnosci utajnione
zostaly nazwy cech objasniajacych, opisy kategorii cech jakosciowych, a do tego
nieznana jest interpretacja etykiety klas. Nie jest zatem mozliwe nadanie interpre-
tacji ekonomicznej procesowi budowy klasyfikatora. W zwiazku z tym przedsta-
wione zostang tylko najwazniejsze wyniki.

Zmienng — kandydatka do nieparametrycznej reprezentacji w modelu GAM-
-Logit — byfa zmienna X33. Efekt wprowadzenia zmiennej X33 do modelu GLM-
-Logit i GAM-Logit podsumowuje tab. 6. Wyniki uzasadniajg nieparametryczne
wprowadzenie zmiennej X33.

Ostateczne wyniki klasyfikacji zaprezentowano w tab. 7. Wyniki te uzyskano
zgodnie z procedura opisang przy analizie zbioru German Credit. Ponownie
zwracaja uwage najlepsze rezultaty algorytmu Real AdaBoost oraz dobre wyniki
modelu GAM-Logit z nieparametrycznie modelowana zmienng X3.
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Tabela 6. Zestawienie statystycznych charakterystyk modeli GLM-Logit oraz GAM-Logit
nieparametrycznego w zmiennej Xi3 (wielkosci usrednienione)

Charakterystyki statystyczne|s; v1o git bez X33|GLM-Logit z Xy GAM-Logit nieparametryczny
modelu W X33

df 467 466 463

Deviance 311,20 306,24 298,89

AlC 329,19 326,24 324,89

Pscudo R 0,590 0,601 0,604

Deviance explained 52.4% 53,1% 53,8%

p-value Xy3 - 0,0725 0,0275

Zrodio: opracowanie wlasne wykonane w Srodowisku R.

Tabela 7. Wyniki klasyfikacji pod nadzorem (wietkosci uérédnione)

. |Proba testowa | Oszacowanie prawdopodo- | Oszacowanie prawdopodo-
Model ~ [Resubsty “‘CJ*‘I (30%) biefistwa bledu | rodzaju | bienstwa bledu Il rodzaju
GLM-Logit 0,130 0,137 0,165 0,103
GAM-Logit 0,131 0,133 0,158 0,101
CART 0,101 0,152 0,116 0,198
Real
AdaBoost 0,044 0,128 0,126 0,130

Zrodlo: opracowanic wlasne wykonane w $rodowisku R.

Sensitivity

ROC curves

1,01
0.8
0,6 1
0,41
0,2 --—-GLM-Logit

—— GAM-Logit
00] Real AdaBoost .

0.0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Specificity

Rys. 4. Krzywe operacyjno-charakterystyczne liniowego modelu regresji logistycznej (GLM-Logit),
addytywnego modelu logistycznego (GAM-Logit) oraz algorytmu Real AdaBoost

Zrodlo: opracowanie wlasne wykonane w srodowisku R.
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Na rys. 4 zamieszczono wykres krzywych operacyjno-charakterystycznych dla
danych Australian Credit.

Widoczna jest ogolna przewaga algorytmu boosting oraz addytywnego modelu
regresji logistycznej nad modelem liniowym dla punktéow odcigcia, przy ktorych
specyficzno$é i czuto$¢ przyjmuja jednoczesnie wysokie wartosci.

Przedstawione przyklady zastosowan pokazuja, ze uogdinione modele addy-
tywne oraz modele boostingu sa interesujacym uzupetnieniem/rozszerzeniem linio-
wej analizy regresji logitowej w problemach credit scoringu. Odpowiednio regula-
ryzowany model GAM-Logit jest ciekawym narz¢dziem pogigbiajacym mozli-
wosci interpretacyjne modelu klasyfikacyjnego. Nieparametryczne modelowanie
wybranych cech ilosciowych pozwala czgsto zastapic dyskretyzacje cechy (w celu
uwzglednienia nieliniowosci) w ramach liniowego modelu GLM-Logit. Dobra me-
toda dokladnej estymacji prawdopodobienstw na potrzeby indywidualnej wyceny
kredytu wydaje si¢ z kolei algorytm Real AdaBoost. Boosting redukuje obcigzenie
i wariancje klasyfikatora bazowego, osiagajac zaréwno w przedstawionych przy-
ktadach, jak i w wigkszosci probleméw klasyfikacyjnych znakomite wyniki (zob.
np. [5; 6]).
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APPLICATION OF SELECTED ESTIMATORS OF LOGISTIC
REGRESSION MODELS IN CREDIT SCORING

Summary

The article examines the application opportunities of different logistic regression models in a
credit scoring supervised classification problem. The paper covers linear and generalized additive
logistic regression model. as well as a classification trees boosting method — Real AdaBoost. The
empirical study of two real credit datasets is given.

Piotr Michalski — mgr, doktorant w Katedrze Ekonometrii Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroctawiu.
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BIAS-VARIANCE TRADE-OFF IN SUPERVISED
CLASSIFICATION

1. Introduction

In the last decade of the 20th century much research was devoted to obtaining
more accurate approximations of distributions used in classification rules. The
main logic behind this was the belief that greater estimation accuracy leads to
better predictive properties of classifiers. As was established later, in many cases,
enhanced precision of estimation — contrary to intuition — does not necessarily
bring better classification results. At issue here is the generalization property of a
predictive model, i.e. the ability to retain a predictive power for observations
outside a learning sample. It is not uncommon that conceptually simple models,
like naive bayesian classifiers or linear probability models outperform some
sophisticated regression methods in classification settings. The article presents the
decomposition of the expected prediction error in classification introduced by
J.H. Friedman [4], which can be used to explain this phenomenon. A simulation
example of error calculation via Friedman’s decomposition is also given.

2. Prediction models

In a traditional prediction problem it is most often assumed that a continuous
dependent variable Y is stochastically associated with non-random explanatory

vector X =[Xl Xy .. Xp] through a function Y = f(X) + ¢, f eC' where ¢is a
random component, such that E(5|X)= 0. In order to minimise the expected pre-

diction error (with the assumption of the squared loss function) it suffices to esti-
mate a conditional expected value (regression function) f(x) = E(Y]X = x) point-
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wise. Then the prediction problem amounts to the approximation of the function
f(X) using a training sample T={x,-,y,-}'l1. In a classification problem, with Y
assuming a finite set of values decoded as G = {1, 2, ..., g}, one models conditional
probabilities P(Y= k]X) =p(X) k=1,2,...,g or their monotonic transforma-

tions. The squared loss function is replaced by a matrix-defined loss function of the
form [L(i, j)]gxg, where L(i, j) is a cost incurred when predicting ¥ = j while in

reality Y =i It is usually assumed, that L(i,i)<0 and L(i, j)>0, Vi,jeG. The
optimal decision function is the Bayes classifier (see [1, p. 65]):

g
d*(x)=argmin Y_ L(i, k) p;(x),
k

i=1

4
where, according to Bayes theorem, p,-(x)=7r,-p(x|i) Zﬂ',,p(x|r) and
r=I

m;=P(Y=1i),i=12,...,g. Now the task is to estimate either p;(x) in a direct
fashion, or p(x|i), 7;, and insert them into Bayes theorem equation. An estimator

of the Bayes classifier will be further denoted by c;(x).

3. Bias-variance trade-off in regression setting

The precision of distribution estimation is a function of model complexity,
which depends on the number of parameters (parametric models), or some para-
meters assuming prespecified values (nonparametric models). The general rule is
that an increase in model complexity results in expected prediction error decrease
within learning sample. Enhanced data fit does not usually guarantee that the
results would be as satisfactory in a test sample — an overfitted model often loses
its generalization properties, leading to an increased prediction error. Described
mechanism characterizes a phenomenon called bias-variance trade-off, which
insists that one should seek an optimal degree of model complexity that minimizes
the expected prediction error on independent test sample data. The most favorable
point lies somewhere between two extreme models, as depicted in figure 1.

The tool that allows an analitical description of the phenomenon is the decom-
position of the expected prediction error into three components: random compo-
nent, bias and variance (noise-bias-variance decomposition). The expected predi-
ction error will be further denoted by Err and in regression it can be written as

Err= E[L(Y, f(X))], )
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High bias Low bias
Low variance High variance
- —-— - =

Test sample _ -~ "

—— -

Prediction error

Training sample

High
Low Model complexity

Fig. 1. Prediction error as model complexity function

Source: [5, p. 194].

where f(®) denotes regression function and L(e) is a loss function, that penalizes

discrepancies between real value Y and its prediction f(X). Squared loss function
is the most popular choice of statisticians. In classification one has

Err = E[L(Y, ér(X))]. )

Let’s first consider the well-known case of regression. Suppose that the
predictive dependency between features ¥ and X can be written as
Y=7X)+e,

where f(X) is a deterministic function, £ — random component, such that
E(g| X)=0. The model has the property of f(x)=E(Y| X =x). Having at one’s

disposal a training sample T ={x,,y,}] the task is to find the best estimator of
f(X):

f(x|T)=12"(Y]X=x,xeT). 3)

Let’s note, that at point X =x the function _/} (x|T) is a random variable, as

training sample 7 is also random. It is assumed that the value of the function at

every point x follows a certain distribution x| with known expected value and
yp D Y

variance:
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Ef (x)= [ folfIx)df , (42)
~ ~ - 2 - -
Varf (x) = [(f - Ef ) p(Fx)df - (4b)

The decomposition of the error (1) at a point x with the assumption of the
squared loss function can be shown as:

Err(x) = Ey, T[(Y— Fo) x = x] = Ey[7 - fOP + Er[f 0 - ] =

2 p s 2 A 2
= Ey[Y - fOF + Er[f0 - Erf | +[Erfo-rmo] = ©)
= Var(£|X = x) + Vat'f(x) + Bias® (f(x)),

The first term in the second and third line of (5) is an irreducible component of
the prediction error (i.e. the variance of Y around its mean f(X)), resulting from the

random nature of Y. The terms ET[j}(x) - ETJ}(x)]2 and [ETf(x) —f(x)]2 are

PN

dependent only on the real mean f(X) and its estimator f(X).
. .~ 12 “ .
Er|f(x)- Erf(x)] is the variance of f(X), characterizing sensitivity of f(X)

~ 2
to changes in a learning sample (new observations). [ETf(x)—f(x)] — the

square of the bias — is the square of a value, by which the mean estimate j (xX)
differs from its actual mean f(X). It is additionally assumed, that learning samples
are of the same size and each time drawn from the same distribution p(X, Y).

For a given bias, increase in a sample size usually leads to a drop in variance.
As large samples are common, in practice it is bias that constitutes the main pro-
portion of prediction error. This observation aroused interest in more flexible me-
thods, that aim at bias reduction and simultaneously prevent a model from overfit-
ting (increased variance). Such approach turned out to be successful in regression,
but brought disappointing results in classification setting. Startling research results
(see [2; 4]), stating that simple methods in a classification problem are no worse or
often perform better than more sophisticated ones, encouraged new direction of
research and explain their resilience. The next paragraph presents the decomposi-
tion of the expected prediction error in classification by J.H. Friedman that pro-
vides a coherent conceptual framework elucidating specifics of a supervised classi-
fication problem and indicating new ways of improving classifiers. A concise
account of other approaches to bias-variance decomposition in supervised classifi-
cation may be found in [6].
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4. Bias-variance trade-off in classification setting
— Friedman’s decomposition

The decomposition of the expected prediction error was proposed by
J.H. Friedman in 1997 (see [4, pp. 55-77]). It concerns the case of two categories
decoded as a random variable Y, which assumes two values 0 and 1, Y €{0, 1}, and
zero-one loss function (the decomposition can be generalized into any loss
function). It is assumed that at every point x the variable ¥ follows a distribution
defined by probabilities

P(Y=1X=x)=1-P(¥ =0X=x)= p;(x). (6)
The expected prediction error in independent test sample has the form
Err(x) = nop(a?(x) = 1|0) + nlp(&(x) - o|1) = P(Y +d(x)|X = x). (7)

Considering the fact that there are only two categories, Bayes classifier and its
approximation can be written as

d*(x) = I(py(x) >1/2), (8)
d(x) - I(p;(x)>1/2). Q)

The classifier estimate (9) has the full form ci(x|T) = I(ﬁ(xIT) > 1/2), but the

shorter notation will be kept for clarity.
Expanding (7) one obtains

Err(x)= P(Y %d(x)) =
(Y d (x)) (d(x)¢d*(x))+P(Y¢d*(x)) (a?(x)=d*(x))=
P(Y=d (x)) (a'(x);td (x))+ P(Y;:d (x) [1 P d(x)¢d (x))]— (10)
P( (x)2d (x))[ (Y:d (x))— (Y:td (x))]+ P(Y¢d (x)):
P(dx) = d*(x))[l 2Py a'*(x))]+ Pr=d" ()

Let Errg(x)= P(Y ;td*(x)) denote the irreducible bayesian error rate at a

point x — the analogue of the random component’s variance in regression
decomposition. Then one can write:

Err(x) = P(d(x) # d" (%))[1 - 2Errp (x)] + Errg(x). (11)
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From (11) it is seen that the bias and the variance influence the expected
prediction error not additively, as in regression, but in a multiplicative way. The
expected prediction error consists of a noise component and the product of two

elements: one which depends on the noise and P(a?(x);td*(x)|x=x) — the

analogue of ET(f(x) - j;(x))2 from (5).

One can also notice that for a given training sample T the error Y #d(x) is
determined by an agreement between the decision (9) and the bayesian decision

(8). In case of an agreement, the Bayesian error ErrB(x)=P(Y¢ d*(x|T))=
= min{'pl(x), - p](x)} is incurred, otherwise one can expect an increased error
rate P(Y # c?(x|T)) = max{pl (x),1- pl(x)} = |2pl(x) - 1| + Errg(x), which can be
jointly written as

P(¥ #d(x|T)) = [2py (x) - 1{d(x|T)) + Errg (). (12)

Averaging (12) over all possible samples T one concludes that equivalently to
(11) Err(x) may be shown as

Err(x) =[2p (%) - 1| P(d(x) = d” (x)|X = x) + Errg(x). (13)

Friedman argues that it is reasonable to assume a normal distribution of the
estimate p)(x). One has therefore py(x) ~ N(Ep|(x), Varpi(x)), where Ep;(x) and
Varp;(x) can be written in analogy to (4a-b), and the term P(a;(x) # d*(x)IX = x)

can be expressed as

@ 0,5
Pld=d")~I(py <V/2) [e(p)dpy + 1(p1 21/2) [e(Pr)dpy. (14
0,5 -0

Equation (14) restricts calculation to a specific point X = x and ¢(p,) denotes
a density function of variable p|. Alternatively to (14) one has

sign(1/2 - py(x))( Epy (x) - 1/2)
JVar p(x)

where @Xe) is the standard normal cumulative distribution function.
The value sign(1/2 — p; (x))(Ep; (x) — 1/2) can be thought of as the boundary

P(a?(x) +d" (X)X = x) ~@ : (15)

bias, for it is dependent on p;(x) through its location against the boundary 1/2.
From (15) it is clear that if both Ep;(x) and p(x) are on the same side of the
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boundary 1/2, then the boundary bias is negative and lowering the variance should
cause the bias to decrease down to the minimal Bayes error rate. If Ep,(x) and
p1(x) are on the opposite sides of the boundary, then the bias is positive and it
seems advisable to increase the variance, as it leads to a drop in prediction error
(see [5], p- 223). It is naturally preferable that the boundary bias be negative. If this
is the case, then the classification error decreases as the value |Ef7] (x)—1/2|

increases, irrespective of the bias p; — Ep;. This notice supports conclusion, that
the main concern in a two-class supervised classification problem is not keeping
the bias small, but retaining low variance, provided the boundary bias is predo-
minantly negative.

Some highly biased methods (in the sense of the squared loss function) produce
satisfying results in classification setting. Friedman points at a group of methods,
which large bias is caused by excessive smoothing (oversmoothing). It is said, that
a method is oversmoothing, when the estimate

p1(x) =(1- a(x))p1(x) + a(x)y

has a tendency to assume values close to the mean value of the dependent variable

Y, which takes place when a(x) — where a(x) €[0, 1] is a smoothing parameter —

assumes values close to 1. As long as the decision boundary equals y, the

boundary bias remains negative (in our case the sample is balanced, i.e. y =1/2).

One such method is the nearest neighbours method, in which the approximation of

pj(x) consists in averaging class indicators of the k closest observations in a train-

ing sample. When k — n then a(x) = 1, which entails p;(x) > .

The following points recap some general conclusions that can be used in
practice.

e Decomposition of the expected prediction error is much more complex in
supervised classification setting and unveils complicated, non-additive inter-
play between its components;

e Iriedman’s analysis, despite a two-class limitation, helps to explain the compe-
titivness of ciassifiers, which base on biased probability estimators (ex. naive
Bayes classifier, linear probability model);

* More accurate probability estimation does not necessarily lead to better classi-
fication results;

o Imposition of a constraint p;(x) €[0,1] might decrease estimation bias, but
simultaneously it may pose the danger of a boundary bias rise;

o [t seems that in practical applications (ex. credit scoring) one should use accu-
rate classification methods to generate a score, but if there is only a need for a
classification decision, the aforementioned, simple methods would suffice.

The next section gives an example of Friedman’s decomposition for three
econometric models.
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S. Comparison of econometric models with different bias
via Friedman’s decomposition — simulated data example

In this paragraph Friedman’s decomposition of the expected prediction error
will be used to compare classification properties of three econometric models:
linear probability model (LPM), linear logistic regression model (GLM-Logit) and
generalized additive logistic regression model (GAM-Logit). Linear probability
models represent a class of simple, highly biased models. Linear logistic regression
models are more advanced and less biased models. Generalized additive logistic
regression models represent a group of new methods with low bias and adjustable

variance. Using the generalized linear models notation 7= g[E(YIX)] (in case of

binary data E(YIX = x) = p(x)), where 77 is a predictor (function of X) and g(e) is
a link function, the three models may be written as follows:
e LPM:p=apg+a X, g[E(YIX)] = E(YIX) (identity function),

« GLM-Logit: n=aq+a, X, g[E(|X)|=logit{ £(¥|X)|=In £(1]X)/(1-E(¥1X))],
«  GAM-Logit: 7=+ (X), g E(11X)|=logit| E(¥|X)[=In £(1]x)/(1-E(1| X))

In GAM-Logit f(e) is a smooth and nonparametric function, while a, a(, a;
are parameters. In this simulation example the ordinary least squares estimator was
used for LPM, maximum likelihood estimator for GLM-Logit and iteratively re-
-weighted least squares algorithm estimator (see [3, p. 240]) with a smoothing
spline as a scatterplot smoother for GAM-Logit. Three degrees of freedom were
assumed for GAM-Logit smoothing spline. LPM and GLM-Logit models were
both estimated using glm package in R-project environment. Gam package was
used to estimate generalized additive logit models.

Friedman’s expected prediction error decomposition will be used to estimate
classification properties of the three classifiers. A mean deviation of residuals will
be employed to bias measurement.

Suppose that X is non-random and takes values on the real line [0; 1] at 0,001
intervals starting from 0 (i.e. x; =0, x5 = 0,001, x;900 =0,999), and the Y-gene-
rating mechanism has the following form (Y €{0; 1} ):

P(Y =11X)=081(X €[0;0,5)+0,21(X €[0,5;1]),

then the best classifier is given by

p1(x)>05 if x €[0;0,5) and py(x)<0,5 if x €[0,5;1],
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and Bayes classifier can be written as d*(x)=1{x €[0; 0,5)}. The calculations
of Err will be carried out in the proximity of a boundary 1/2, at the point x = 0,45.
At this point the Bayes error Errg(0,45)=0,2. The approximate value of

P[c;(O,45) zd" (0,45)] may be obtained from (14). One then has

0,5
P[a?(o,45) ¢d*(0,45)] ~ [ c(pr)dp. (16)
—oC
Following Friedman, the distribution of p,(0,45) will be modelled by normal
distribution with expected value and standard deviation estimated in a simulation
fashion. The simulation results are based on 10.000 replications.
Figure 2 shows mean estimates p; with two standard deviations confidence
bands for the three models, depicting the variability of the estimates p,.

Figure 3 shows the plots of the estimated probability density for the three
distributions and Table 1 summarizes the simulation results. The last column
contains areas under the probability density function plots of c([)]) on (-5 0,5].

The distribution of p; is characterized by the parameters given in the first two
columns.

Table 1. Simulation results at point x = 0,45 (10.000 replicates)

10000 ]
Model £, ,/V:,, 5 107 Y |y - Al Pld(043)#1]
i=1

1.PM 0.5400 0,0405 0,4721 0,1619
GLM-Logit 0,5499 0,0568 0,4645 0,1903
GAM-Logit 0,6077 0,0821] 0,4162 0,0948

Table 2 contains the estimates of the expected prediction error in classification
and its components. As an example the error for the linear probability model was
calculated using the equation (11):

Err(0,45)=10,1619x(1-2x0,2)+0,2=0,2971.

Table 2. Expected prediction error in classification and its components at point x = 0,45

Model Boundary bias sign(1/2 - p, (x))(E[),(x) - 1/2) \/V:_\zr pi Erry Err(0,45)
L.PM —0,0400 0,0405 0,2 0,2971
GLM-Logit —0,0499 0,0568 0,2 0,3142
GAM-Logit —0,1077 0,0821 0,2 0,2569
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From tables 1 and 2 one sees that at point x = 0,45 the boundary bias is nega-
tive in each case. The boundary bias of LPM and GLM-Logit are nearly equal and,
as expected, LPM has the highest boundary bias, while GAM-Logit — the smallest.
The GAM-Logit estimates are the most volatile, while the estimates of LPM — the
most stable.

107
—LPM

o -==-- GLM-Logit
........... GAM-Logit

Fig. 3. Probability estimate density function c(ﬁ(0,45)) of linear probability model (LPM),

linear logistic regression model (GLM-Logit) and additive logistic regression model (GAM-Logit).
The values (16) are equal to the areas under the function plot to the left of the dotted line

In the simulation experiment the linear probability model, which has the
greatest bias (in the sense of the squared loss function), gave lower classification
error rate than less biased linear logit model. This is caused by the smaller variance
of the linear probability model, which neutralized the effect of a greater boundary
bias. Although the GAM-Logit has the greatest variance, it gives lower boundary
bias and the overall prediction error is the lowest of the three models. Figure 4
shows the expected prediction error estimated for the whole realm of X The
conclusion is that the Err differences between the three models are immaterial.

Let now change the Y-generating mechanism to the form:

P(Y' =11X)=091(X [0;0,340)) + 0,27(X €[0341;0,669])+0,91(.X €[0,670;0,999]),
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so that probability P(Y = 1|X ) is not a monotonically changing function of X. This

is often the case in real classification problems, where some of the explanatory
variables are nominants. The expected prediction error estimates, boundary bias
and variance for the three models in the new scenario are shown in figure 5.

0.50
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0,40 1
I .
L1035

0309 —LPM

---- GLM-Logit
0,25 [~ GAM-Logit 3 \
0,20 J :
0,0 0.2 0.4 0,6 0,8 1.0

X

Fig. 4. Expected prediction error estimates for the whole realm of X in the first scenario

The problematic area for LPM and GLM-Logit is X €[0,341; 0,669], where the
so called ,,masking” phenomenon occurs — the positive boundary bias is accom-
panied by low variance of the estimate of p; and Err =1- Errg. Two possible
solutions to the problem are:

1) discretization of the variable X (most often used in business practice) within
LPM or GLM-Logit;

2) using more accurate models like GAM-Logit, which — despite high variabi-
lity — keep boundary bias negative.

The simulation results are, therefore, consistent with the claim, that there are
classification situations, where simple probability estimators remain still compe-
titive (figure 4 is an example). One of the prerequisites is that the variables are
stimulants or destimulants. In other case one should resort to more flexible models
to obtain negative bias.
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WYMIENNOSC WARIANCJI I OBCIAZENIA W MODELU
KLASYFIKACJI POD NADZOREM

Streszczenie

W artykule zaprezentowano podejécie do dekompozycji oczekiwanego blgdu predykcji w klasy-
fikacji wedlug J.H. Friedmana. Dekompozycja ta ujawnia multiplikatywna wymiennos$¢é wariancji i
obcigzenia w modelu klasyfikacji pod nadzorem oraz pozwala wyjasnié klasyfikacyjna konkurencyj-
nos¢ prostych. obciazonych modeli, takich jak np. liniowy model prawdopodobienstwa. W artykule
przedstawiono réwniez symulacyjny przykiad obliczenia oczekiwanego bledu predykcji w klasyfi-
kacji za pomoca dekompozycji Friedmana, poréwnujacy trzy modele ekonometryczne o réznym
obciazeniu.

Piotr Michalski — mgr, doktorant w Katedrze Ekonometrii Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroclawiu.
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OPROGRAMOWANIE KOMPUTEROWE
WYKORZYSTYWANE
W BADANIACH PREFERENCJI KONSUMENTOW
METODAMI DEKOMPOZYCYJNYMI

W badaniach preferencji konsumentéw wykorzystujemy m.in. metody dekom-
pozycyjne. Podejscie to reprezentuja metody conjoint analysis oraz metody wybo-
row dyskretnych. Na rynku obecnie oferowane sa réozne oprogramowania kompu-
terowe pozwalajace na przeprowadzenie badan preferencji konsumentow z wyko-
rzystaniem tychze metod.

W artykule zamieszczono charakterystyke wybranych programéw komputero-
wych: w badaniach wykorzystujacych metody conjoint analysis — SPSS® 10.05 for
Windows, Conjoint Analysis for Windows, CVA oraz CVA/HB; natomiast w ba-
daniach z wykorzystaniem metod wyboréw dyskretnych — SAS/STAT, CBC, CBC
Advanced Design Module, CBC/HB, The Latent Class Segmentation Module oraz
Individual Choice Estimation (ICE) Module.

W badaniach z wykorzystaniem metod wyborow dyskretnych stosujemy m.in.
oprogramowanie SAS/STAT oraz Sawtooth Software.

Oprogramowanie SAS/STAT (SAS — statistical analysis system) pozwala na
wykorzystanie danych pochodzacych z réznych Zrédel, m.in. z eksperymentow
klinicznych, marketingowych baz danych, badafn dotyczacych zdrowia, analiz
preferencji konsumentdw, informacji pochodzacych z gield itd. SAS/STAT oferuje
techniki statystyczne znajdujace zastosowanie w wielu dziedzinach (SAS/STAT
Software 2006; SAS/STAT" Software. Providing the foundation for SAS" analytic
intelligence 2005), jak np.:

e przemyst,

o telekomunikacja,

s zarzadzanie,

e badania dotyczace Srodowiska,
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e biotechnologia,

* handel detaliczny,

e skazenie powietrza,

e uzywanie kart kredytowych.

Niektore zadania obliczeniowe moga by¢ realizowane w trybie menu i oknie
dialogowym z wykorzystaniem moduléw SAS/Base oraz SAS/Enterprise Guide
[2, s. 220-221]. Natomiast realizacja pozostatych zadan mozliwa jest w trybie pro-
gramowym, w ktérym nalezy skorzystac z jezyka programowania SAS.

W pakiecie tym oferowane sa procedury, ktére pozwalaja m in. na generowanie
petnych i1 czastkowych uktadow czynnikowych oraz na estymacje¢ uzytecznosci
czastkowych.

W pierwszym etapie mozna wykorzystaé trzy rodzaje procedur [2, s. 223; 11]:
o PROC PLAN - jest to procedura umozliwiajaca realizacj¢ petnego ukiadu
czynnikowego,

e PROC FACTEX — jest to procedura pozwalajaca na: realizacj¢ ortogonainego
uktadu czynnikowego (pelnego lub czastkowego); tworzenie blokdw, w ktérej
czynniki moga zawiera¢ taka sama lub rozng liczbe poziomdw; randomizacje
uktadu oraz wybér poziomu rozdzielczosci ukfadu,

e PROC OPTEX - procedura, ktora: generuje optymalny czastkowy uklad czyn-
nikowy, umozliwia wybdr kryterium optymalizacji (A, D, G, U, S), umozliwia
ustalenie liczby generowanych profiléw, umozliwia tworzenie blokow oraz
pozwala na wybér poziomu rozdzielczosci uktadu.

Natomiast do estymacji uzytecznosci czastkowych wykorzystywane sg
[2,s.223; 11):

e PROC TRANSREG - procedura umozliwiajaca kodowanie zmiennych niemet-
rycznych za pomoca zmiennych sztucznych,

e PROC PHREG (proportional hazards regression) — jest to procedura pozwala-
jaca na: dopasowanie modelu proporcjonalnego hazardu Coxa, szacowanie pa-
rametrow wielomianowego (warunkowego) modelu logitowego, warstwowanie
danych, wykorzystanie uktadu petnego lub czastkowego oraz dopasowanie mo-
delu efektéw gtownych lub z interakcjami.

Procedury PROC FACTEX oraz PROC OPTEX zostaly napisane przez Tobia-
sa, PROC PHREG napisal Ying So, natomiast Kuhfeld jest autorem procedury
PROC PTRANSREG. Sa to najczgsciej stosowane procedury, dostgpne sa jednak
rowniez inne procedury, m.in.: PROC CATMOD, PROC FORMAT, PROC FREQ,
PROC GLM, PROC GPLOT, PROC IML, PROC LOGISTIC.

Sawtooth Software oferuje kilka programow umozliwiajacych przeprowadze-
nie badania preferencji konsumentéw metoda wyboréw dyskretnych. Jednym z ta-
kich programéw jest CBC (Choice-based Conjoint)'.

! Fragment przedstawiajacy system CBC opracowany zostal na podstawie Choice-based Con-
joint (CBC) Technical Paper (zob. [3]).
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Jedng z zalet przeprowadzenia badania preferencji metoda wyboréw dyskret-
nych na poziomie zagregowanym jest to, ze umozliwia ono uwzglednienie inter-
akcji’. Wiekszos¢ metod conjoint wykorzystuje zazwyczaj modele efektow glow-
nych, ktére ignorujg wystgpowanie interakcji. CBC pozwala na otrzymanie rela-
tywnie precyzyjnych rezultatéw, wynikéw badania, w ktorych wykorzystujemy
niewiele atrybutéw oraz w ktdrym rozpatrujemy (uwzgledniamy) interakcje.

System CBC pozwala na przeprowadzenie badania z wykorzystaniem metod
wyborow dyskretnych. System ten charakteryzuje si¢ pewnymi cechami. Pozwala
on m.in. na:

e zaprojektowanie i konstrukcj¢ ankiety w formie papierowej badz tez w srodo-
wisku Windows,

e administrowanie ankietami respondentow,

e przeprowadzenie analizy otrzymanych danych.

System CBC moze zawiera¢ zarowno losowy, jak i staly projekt eksperymentu.
W projekcie losowym badacz okresla kilka szczegotow, takich jak: liczba zbiorow
profilow, ktére maja by¢ przedstawione kazdemu respondentowi, liczba profilow,
ktore ma zawiera¢ kazdy ze zbioréw oraz sposob, w jaki bedg one utozone (upo-
rzadkowane) na ekranie, po czym ankieta jest automatycznie generowana dla kaz-
dego respondenta. Jesli w badaniu wykorzystujemy staly projekt eksperymentu, ba-
dacz musi wyszczegolni¢ ten projekt. Mozliwy jest rowniez eksperyment miesza-
ny, w ktérym pewne zbiory sa skonstruowane losowo, inne za$ sa stafe.

W systemie CBC badacz musi okresli¢ atrybuty oraz ich poziomy, musi takze
skonstruowaé tekst objasniajacy, ktory bedzie wyswietlany respondentowi na
ekranie. Oprocz tych zadan pozostate moga byé wykonane automatycznie.

Modut ankiety (questionnaire module) charakteryzuje si¢ pewnymi cechami.

e Wywiad moze zawiera¢ nielimitowana liczbg ekranéw z informacjami, ktore
wykorzystywane sg w dowolnym momencie wywiadu w celu wyjasnienia
atrybutéw badz przedstawienia grupom zbioru. Badacz okresla tekst, kolor oraz
wzdr czcionki edytora na ekranach.

e W wywiadzie moze by¢ zawarte do 10 pytan segmentacyjnych (segmentation
questions). Sa to pojedynczo wybrane pytania, ktére moga zawiera¢ informacje
demograficzne badz informacje dotyczace przedsigbiorstwa, takie jak rodzaj
czy rozmiar przedsiebiorstwa. Kazde pojedynczo wybrane pytanie moze wyko-
rzysta¢ do 9 kategorii odpowiedzi. Dane pochodzace z tych pytan sa automa-
tycznie przeprowadzane przez wszystkie stopnie analizy, do wykorzystania
jako filtry badz tez jako zmienne wagowe (weighting variables).

2 Interakcje sa brane pod uwagg wtedy, gdy atrybuty sa wyrazone w sposob numeryczny, lak jak
cena, warlos¢ czy ilosci, oraz gdy estymacja jest bardzo precyzyjna, jak w sytuacjach, gdy udzielane
sq odpowiedzi na wiele pytan t oszacowujemy kilka parametréw. Te oba warunki charakteryzuja
zazwyczaj badania cen (pricing studies). Mozliwos¢ uwzglednienia iteracji charakteryzuje przede
wszystkim metody, ktore dostarczajq informacji na poziomie zagregowanym (aggregate methods).
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Wywiad moze zawiera¢ niemal nielimitowana liczbg¢ zbiorow (jednakze suge-
ruje si¢, ze liczba zbioréw duzo powyzej 20 moze by¢ zbyt duza do rozpa-
trzenia dla kazdego z respondentéw?). Kazdy ze zbioréw przedstawia dwa lub
wigcej profilow opisanych wybranymi atrybutami i ich poziomami. Zbior moze
zawiera¢ do 16 profilow (badz tez do 15 plus opcja rezygnacji z wyboru).
Rézne rozmiary oraz typy zbioréw profilow moga byé wykorzystane w tym
samym wywiadzie.

Profile moga by¢ opisane liczba atrybutow nie wieksza niz 10. Kazdy z atry-
butéw moze mie¢ do 15 poziomdw.

Moze by¢ niedozwolone pojawienie si¢ specyficznych kombinacji poziomow
atrybutéw we wszystkich profilach. Warunek ten jest wprowadzony po to, by
mie¢ pewnos¢, ze niezaleznos¢ atrybutéw nie jest naruszona oraz ze efekty
gtowne sa mozliwe do oszacowania.

Ceny dla otrzymanych profilow moga by¢ uzaleznione od pozostatych pozio-
mow atrybutow.

Pliki graficzne oraz wideo moga by¢ rowniez wlaczone do kwestionariusza, by
przedstawi¢ pewne poziomy atrybutow.

Sa dwa sposoby prezentowania zbioréw profiléw w systemie CBC. Pierwszy

z nich pozwala na przedstawienie profildw w poziomie, czyli jedna kolumna —
jeden profil (sposob ten charakteryzuje si¢ wykorzystaniem kilku linii do opisu
kazdego z profilow, lecz tekst w kazdej z linii musi by¢ mozliwie najkrotszy).

Tabela 1. Pozioma prezentacja profiléw

1 2 3 4
Kawa Jacobs Kawa Tchibo Kawa Elite
Kawa mielona Kawa rozpuszczalna Kawa mielona
Opakowanie prézniowe | Opakowanie szklane Opakowanie migkkie
Kawa kofeinowa Kawa bezkofeinowa Kawa kofeinowa Zadna z wymie-
Opakowanie 500 g Opakowanie 200 g Opakowanie 250 g nionych
W zestawie promocyjnym | W zestawie promocyjnym | W zestawie promocyjnym
15,50 zt 23,20 zt 6,50 zl
Kawa lekko palona Kawa mocno palona Kawa mocno palona

Zrodlio: opracowanie wiasne.

Drugi ze sposobow przedstawia profile w pionie, czyli jeden wiersz — jeden

profil (w ten sposob kazdy z profilow opisany jest kilkoma liniami, lecz kazda z
linii moze by¢ dosé dluga) — zob. tab. 2.

3 Johnson i Orme {9] twierdza, ze ankieta, ktéra skiada si¢ minimum z 20 zbioréw nie powoduje

utraty jako$ci danych.
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Badacz moze wybraé jeden ze sposobow
prezentacji profiléw, w zaleznosci od liczby pro-
filow, ktore beda zawarte w kazdym zbiorze,
oraz od charakterystyk atrybutéw, ktére beda
opisane tekstem. Mozliwa jest rowniez prezen-
tacja zbiorow profilow w zltozone wiersze i ko-
lumny (np. 3 x 3 przedstawia 9 profilow).

Gdy w badaniu wykorzystuje si¢ tylko kilka
zbioréw profilow oraz gdy tekst jest krétki, pre-
ferowany jest poziomy sposob prezentacji zbio-
row profilobw. W tej sytuacji latwiej jest res-
pondentom ,,przebiega¢ wzrokiem”, Respondent
moze dokonaé¢ wyboru nie tylko z wykorzysta-
niem klawiatury, lecz rowniez z wykorzysta-
niem myszy, klikajac w obrgbie pola profilu.

System CBC powinien by¢ wykorzystany
w badaniach, w ktdrych rozpatrywanych jest tyl-
ko kilka atrybutéw oraz gdy beda uwzgledniane
interakcje (obie te sytuacje charakteryzuja cz¢sto
badania cenowe). System ten znajduje zastoso-
wanie rowniez w wielu innych badaniach, tu
przede wszystkim w badaniach preferencji.

Badania opublikowane latem w 2004 r. po-
kazuja, ze az 61% badan® z uzyciem oprogramo-
wania Sawtooth Software, to badania wykorzy-
stujace system CBC [14, s. 1]. System ACA

Tabela 2. Pionowa prezentacja
profilow

Kawa Jacobs

Kawa mielona

Opakowanie prézniowe

Kawa kofeinowa

Opakowanie 500 g

W zestawie promocyjnym

15,50 z!

Kawa lekko palona

Kawa Tchibo

Kawa rozpuszczalna

Opakowanie szklane

Kawa bezkofeinowa

Opakowanie 200 g

W zestawie promocyjnym

23,20 zt

Kawa mocno palona

Kawa Elite

Kawa mielona

Opakowanie migkkie

Kawa kofeinowa

Opakowanie 250 g

W zestawie promocyjnym

6,50 zt

Kawa mocno palona

Zrédto: opracowanie wlasne.

(Adaptive Conjoint Analysis) wykorzystywano w 27% przeprowadzonych badan,

system CVA (Conjoint Value Analysis) natomiast w 12%.

Innym moduiem Sawtooth Software jest CBC (Advanced Design Module —

ADM). System ten pozwala m in. na [13, s. 2-3; 17, s. 1]:

e plany ze zmiennymi specyficznymi® (alternative-specific plans),
e format wywiadu z wykorzystaniem profiléw czgsciowych,

e powiekszenie rozmiaru badania do 30 atrybutow,

¢ powigkszenie badania do 254 pozioméw dla kazdego z atrybutu oraz do 100

profilow w zbiorze (tylko w CBC/Web),

4 Sposéréd tych badaczy 62% wykorzystuje HB w celu estymacji ostatecznego modelu [14, s. 5].

> Projekt z wykorzystaniem zmiennych specyficznych (alternative-specific) pozwala na wyko-
rzystanie atrybutdw, ktdre opisane sa tylko niektorymi zmiennymi, rézniagcymi si¢ poziomami (np.
szybkos¢ drukowania drukarki czarno-bialej: 20 stron na minutg, 30 stron na minutg, 40 stron na
minut¢; natomiast szybkos¢ drukowania drukarki kolorowej: 10 stron na minutg, 15 stron na minute,

20 stron na minutg) {17, s 2].
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¢ przedstawienie (prezentacj¢) zbiorow profilow w formie , towaréw na potkach”
(shelf-facing display) (tylko CBC/Web).

Atrybuty moga pelnic¢ rozna funkcj¢ w projekcie ze specyficznymi zmiennymi
[17,s.7]:

e atrybut podstawowy, glowny (primary attribute): jest to atrybut, ktorego
poziomy pojawiaja si¢ w kazdym profilu,

e atrybut warunkowy (conditional attribute). wystepuje tylko ze szczegdlnym
poziomem badZ poziomami atrybutu podstawowego,

e atrybut wspolny (common attribute): wystepuje ze wszystkimi poziomami atry-
butu podstawowego (w tradycyjnym systemie CBC, w projekcie wszystkie
atrybuty sa wspdlne).

Przykladem projektu ze zmiennymi specyficznymi moga by¢ preferencje
dotyczace transportu z domu do pracy [17, s. 6-7]. Mozna zaproponowa¢ atrybuty
dla transportu samochodem badz autobusem:

e samochod: oplata parkingowa 5 dolaréw dziennie, optata parkingowa 8 dola-
row dziennie, oplata parkingowa 10 dolaréw dziennie;

e autobus: odjezdzajacy co 20 minut, odjezdzajacy co 15 minut, odjezdzajacy co
10 minut, odjezdzajacy co 5 minut;

e autobus: 25 centéw za bilet jednorazowy, 50 centéw za bilet jednorazowy,
75 centow za bilet jednorazowy, 1 dolar za bilet jednorazowy.

Zakfadamy, ze chcemy dokona¢ pomiaru réwniez trzech innych (statych) pro-
filéw: spacer piechota, rower, ,,wybiorg¢ inny sposob transportu do pracy”.

Pytanie zadane respondentowi mogloby wygladaé nastepujaco:

,»Jesli mieszkatby$ jedna milg od swojego miejsca pracy w centrum miasta, a to
by byly twoje mozliwe alternatywy dotarcia do pracy, ktora z nich by¢ wybrat?

|. Transport autobusem, odjezdzajacy co 10 minut, 1 dolar za bilet jednorazo-
wy.

2. Rower.

3. Transport wlasnym samochodem, opfata parkingowa 8 dolaréw dziennie.

4. Spacer piechota.

5. Wybiore inny sposéb transportu do pracy”.

Zatem do projektu z wykorzystaniem CBC ADM musimy zdefiniowa¢ atrybuty
nastepujaco:

Atrybut 1:

— Spacer piechota

— Rower

— Transport autobusem

— Transport wtasnym samochodem
Atrybut 2:

— Odjezdzajacy co 20 minut
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— Odjezdzajacy co 15 minut

— Odjezdzajacy co 10 minut

— Odjezdzajacy co 5 minut
Atrybut 3:

— 25 centéw za bilet jednorazowy

— 50 centéw za bilet jednorazowy

— 75 centow za bilet jednorazowy

— 1 dolar za bilet jednorazowy

Atrybut 4:

—~ Optata parkingowa 5 dolaréw dziennie
— Optata parkingowa 8 dolaréw dziennie
— Optata parkingowa 10 dolarow dziennie

W takim projekcie atrybut 1 jest atrybutem podstawowym. Atrybuty 2,3 i 4 sg
atrybutami warunkowymi. Natomiast w projekcie tym nie wystepuje atrybut
wspolny. Zakazy, zaleznosci (prohibitions) wystgpuja tutaj migdzy wszystkimi po-
ziomami atrybutu (badz atrybutow) warunkowego (atrybuty 2, 3 i 4) a szczegdl-
nym poziomem (badz poziomami) atrybutu podstawowego (atrybut 1).

Estymacja z wykorzystaniem projektu zawierajacego zmienne specyficzne jest
mozliwa w systemie CBC, w module Logit (ograniczenie do 30 atrybutow),
w module Latent Class (ograniczenie maksymalnie do 100 atrybutéow), w module
ICE (ograniczenie do 10 atrybutéw) oraz w module HB (ograniczenie do 1000
atrybutow) [17,s. 10].

W module tym mozemy rdéwniez wykorzysta¢ format wywiadu z uzyciem
profiléw czgsciowych (w modulach wymienionych powyzej, z takimi samymi
ograniczenia liczby atrybutéw). W takim projekcie respondent dokonuje wyboru
migdzy profilami opisanymi atrybutami w liczbie od 3 do 5 (modut ADM pozwala
wykorzysta¢ w badaniu do 30 atrybutdw).

Dostgpny jest rowniez system Adaptive Choice Based Conjoint Analysis
(ACBC), ktory pozwala na taczenie elementow Adaptive Conjoint Analysis (ACA)
oraz CBC [7]. Badania z wykorzystaniem ACBC przedstawili w swoich pracach
m.in. Johnson i in. [§; 10].

Kolejnym narzgdziem analitycznym jest modut pozwalajacy na przeprowadze-
nie segmentacji z wykorzystaniem modeli klas ukrytych The Latent Class Seg-
mentation Module® [18, s. 1]. Modut ten wykorzystujemy wraz z danymi otrzy-
manymi np. z badania CBC lub tez CBC/Web, w celu przydzielenia respondentow
o podobnych preferencjach (uzyskanych z wyborow jakich dokonali np. w ankiecie
CBC) do poszczegdlnych segmentow. Modut ten pozwala na wykorzystanie anali-

6 Modele klas ukrytych staly si¢ popularne w polowie lat 90. XX wieku. Jedng z zalet tych
modeli jest to, ze pozwalaja na redukcje negatywnego efektu wlasnosci modelu logitowego, tzn. //4
[18.s. 1].
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zy klas ukrytych w celu estymacji uzytecznosci czastkowych kazdego z segmentow
oraz prawdopodobienstwa przynaleznosci kazdego respondenta do segmentu.

Modut ten spetnia podobna funkcj¢ jak modut Logit w CBC, nie szuka jednak
przecigtnych uzytecznosci czastkowych dla wszystkich respondentéw razem, ale
rozpatruje podgrupy respondentéw rozniace si¢ od siebie i oszacowuje uzytecz-
nosci czastkowe dla kazdego segmentu. Podgrupy respondentdéw charakteryzuja sie
tym, ze respondenci wewnatrz grup maja podobne preferencje, roznig sie natomiast
preferencje respondentéw w poszczegolnych podgrupach.

Modele klas ukrytych przydzielaja uzytecznosci czastkowe dla kazdego z seg-
mentdw. Analiza z wykorzystaniem modeli klas ukrytych nie zakiada, ze kazdy
z respondentow catkowicie przynalezy do jednej czy tez drugiej grupy. Rozpatry-
wane jest raczej niezerowe prawdopodobienstwo przynaleznosci kazdego z respon-
dentéw do kazdej z grup. Jesli rozwiazanie jest bardzo dobrze dopasowane do
danych, to te prawdopodobienstwa zblizaja si¢ do 0 badZtez do 1.

W ofercie Sawtooth Software dostgpny jest rdwniez system pozwalajacy na
estymacj¢ uzytecznosci czastkowych CBC/HB, z wykorzystaniem ktorego prze-
prowadzana jest estymacja hierarchiczna Bayesa [19, s. 1]. System ten wykorzystu-
je dane, ktére sa automatycznie eksportowane z systemu CBC lub tez CBC/Web.
Mozna réwniez wykorzystaé dane zgromadzone w inny sposob, jesli dane te sg
dostosowane do odpowiednich wymogow plikow wykorzystywanych w systemie.

Allenby i Ginter (zob. [1]) w 1995 r. jako pierwsi opisali estymacje uzytecz-
nosci czastkowych z wykorzystaniem metody hierarchicznej Bayesa, a nastgpnie
Lenk, DeSarbo, Green i Young w 1996 r. (zob. [12]).

HB pozwala na przeprowadzenie estymacji, wykorzystujac informacje o wybo-
rach kilku respondentéw, a jednoczesnie ,,pozyczajac” informacje od innych res-
pondentéw {19, s. 1]. ICE réwniez pozwala na ,,uzupetnienie” w ten sposob braku-
jacych informacji, jednakze badanie z wykorzystaniem HB dokonuje tego efektyw-
niej 1 wymaga mniej wyboréw od kazdego z respondentow.

Sawtooth Software oferuje réwniez inny modu} pozwalajacy na estymacjg
indywidualnych wyboréw Individual Choice Estimation (ICE) Module for
Choice-based Conjoint.

ICE bylo skonstruowane jako rozbudowa analizy modeli klas ukrytych, majaca
pozwoli¢ na lepsza prognozg poprzez efektywniejsze rozpoznanie heterogenicz-
nosci preferencji [6, s. 2]. Modut ten charakteryzuje si¢ kilkoma zaletami. Jedng
z nich jest jego ,,szybkos¢”. Jesli modele klas ukrytych sa wybrane jako ,,punkt
startowy”, to wysilek potrzebny do obliczenia indywidualnych uzytecznosci jest
minimalny. Nawet jesli badacz zdecyduje, ze nie wykorzysta modeli klas ukrytych
jako ,,punktu startowego”, ICE moze oszacowaé uzytecznosci, zaczynajac od
poczatku, w rozsadnym czasie. Dla danych otrzymanych od 300 respondentow
oraz z 25 poziomami atrybutéw rozwiazanie, ktére mogloby by¢ zaakceptowane,
mozna uzyska¢ w kilka minut. ICE jest modulem szybszym niz pozostate dwa
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rozwigzania stosowane w oszacowaniach heterogenicznosci respondentow: jest
zdecydowanie szybszy niz analiza klas ukrytych oraz nieporéwnywalnie szybszy
niz analiza hierarchiczna Bayesa.

Inna zaleta modutu ICE jest to, Zze jest on lepszy w ,,uchwyceniu” heteroge-
nicznosci anizeli modele klas ukrytych. Doswiadczenia wskazuja, ze rowniez me-
tody hierarchiczne Bayesa sg lepsze w oszacowywaniu heterogenicznosci anizeli
modeli klas ukrytych.

Trzecig zaleta tego modutu jest to, ze pozwala badaczom przechodzié¢ z zagre-
gowanej analizy danych pochodzacych z wyboréw do analizy danych na poziomie
indywidualnym. Jednym z probleméw badaczy rynkowych jest to, zeby przewi-
dzie¢ reakcje rynku na ztozone kombinacje iteracji, zroznicowane efekty krzyzowe
oraz zmieniajace si¢ podobiefistwa miedzy produktami. Wydaje si¢, ze wszystkie te
problemy moga by¢ zredukowane z wykorzystaniem modeli na poziomie indywi-
dualnym [6, s. 23].

Procedury metod wyboréw dyskretnych sa w podobny sposob realizowane
w ramach réznych programoéw statystycznych. Moga si¢ rézni¢ np. prezentacja
profilow respondentom w badaniu, trybem, w jakim si¢ pracuje (niektore programy
pozwalaja na prace¢ w trybie okienek dialogowych, inne zas wymagaja programo-
wania). Niektdre z nich pozwalaja tylko na oszacowanie preferencji na poziomie
zagregowanym (np. CBC, CBC Advanced Design Module), niektére tylko na
poziomie segmentowym (The Latent Class Segmentation Module, GLIMMIX,
Latent GOLD), inne za$ na poziomie indywidualnym (CBC/HB, Individual Choice
Estimation Module). Wybor konkretnego programu zalezy od celu badan. Nalezy
tez podkresli¢, ze wigkszos$¢ tych pakietow jest dostgpna na zasadach komercyj-
nych, a ceny nie naleza do niskich.

W badaniach preferencji konsumentdw metoda conjoint analysis wykorzystuje-
my: SPSS® 10.05 for Windows, SYSTAT® 8.0 for Windows, Conjoint Analysis
for Windows, CVA oraz CVA/HB.

Program SPSS® 10.05 for Windows skiada si¢ z modutow programowych,
ktore zawieraja algorytmy obliczen statystycznych oraz niezb¢dne procedury ustu-
gowe [20, s. 127-147]. Obliczenia statystyczne za pomocg programu SPSS® 10.05
for Windows mozna realizowa¢ w jednym z dwoéch oferowanych trybow: trybie
menu i okien dialogowych (standardowy spos6b korzystania z programéw w $ro-
dowisku systemowym Windows) oraz w trybie wsadowym, tzn. z wykorzystaniem
jezyka polecen SPSS. W programie tym wigkszo$¢ obliczen statystycznych i ope-
racji towarzyszacych mozna wykonaé, wybierajac odpowiednie polecenia z list
opcji (menu) programu. W wyswietlanych na ekranie monitora oknach dialogo-
wych mozna ponadto wskaza¢ dodatkowe pozadane opcje i ustawié¢ wlasciwe para-
metry. Drugim sposobem wykonywania obliczen statystycznych jest korzystanie
z jezyka polecenn SPSS, ktéry umozliwia przygotowanie procedur obliczeniowych
wykonywanych w trybie wsadowym.
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Polecenie CONJOINT jest dostgpne w module SPSS Conjoint 8.0 i stuzy do
analizy za pomoca metody conjoint analysis danych eksperymentalnych zgroma-
dzonych zgodnie z regutami metody petnych profilow wyboru. W jezyku polecen
SPSS dostgpne sa ponadto dodatkowe procedury statystyczne oraz opcje i para-
metry, z ktérych nie mozna korzysta¢ w trybie menu i okien dialogowych (m.in.
polecenie CONJOINT). Procedure obliczeniowa w jezyku SPSS mozna stworzy¢,
zmodyfikowaé lub wykonaé w oknie SPSS Syntax Editior.

Polecenie ORTHOPLAN umozliwia wygenerowanie ortogonalnego ukladu
eksperymentu na podstawie danych przygotowanych zgodnie z regutami metody
petnych profiléw wyboru. W poleceniu tym zaimplementowano model addytywny
zaleznosci uzytecznosci catkowitej od uzytecznosci czastkowych. Mozna okresli¢
minimalna pozadana liczbg generowanych wariantéw albo zezwoli¢ programowi
na oszacowanie niezbednej w $wietle jakosci pézniejszego wnioskowania liczby
tworzonych profilow. Poza generowanymi przez polecenie wariantami ekspery-
mentalnymi mozna utworzyé dodatkowo profile w dwéch innych kategoriach: tzw.
profile testowe oraz profile symulacyjne.

Program Conjoint Analysis for Windows z pakietu Marketing Engineering
Applications Version 1.0 umozliwia realizacj¢ nast¢pujacych celow badawczych:
zaprojektowanie uktadu badan metoda conjoint analysis (dostgpny jest wariant pel-
nych profiléw wyboru) przez specyfikacj¢ zmiennych objasniajacych i ich pozio-
mow (opisujacych produkty lub ustugi), zgromadzenie ocen punktowych respon-
dentéw odnosnie do wygenerowanego zbioru profiléw produktéw lub ushug,
estymacje uzytecznosci czastkowych poszczegdlnych pozioméw zmiennych objas-
niajacych oraz symulacyjng analiz¢ udziatow w rynku poszczegélnych profilow
[20, s. 151]. Program ten oferuje dwa podstawowe zestawy polecen zatytutowane
SCENERIO i ANALYSIS.

System CVA (Conjoint Value Analysis) Sawtooth Software jest oprogramowa-
niem wykorzystywanym w badaniach preferencji metoda conjoint analysis (metoda
petnych profilow) (zob. [4]). System ten okazuje si¢ szczegdlnie przydatny w ba-
daniach, w ktérych pomiar interakcji nie jest priorytetem. Badanie ankietowe moze
by¢ przeprowadzone z wykorzystaniem komputera badz tez z wykorzystaniem
ankiety papierowej. W badaniu mozna si¢ postuzy¢ metoda pojedynczego profilu
(ranking tub rating) lub metoda porownywania (prezentacja) profiléw parami.

System CVA zawiera: cze$¢ pozwalajaca na zaprojektowanie profilow, ktore
beda zaprezentowane w kwestionariuszu, ¢zg$¢ pozwalajaca na zaprojektowanie
kwestionariusza komputerowego badz papierowego, czes¢ pozwalajaca na oszaco-
wanie uzytecznosci (OLS dla danych ratingowych, a MONANOVA dla danych
rankingowych) oraz cze¢$¢ pozwalajaca na modelowanie symulacyjne rynku. Pro-
jekt kwestionariusza charakteryzuje si¢ kilkoma ograniczeniami: maksymalna licz-
ba atrybutow wynosi 30 (cho¢ zazwyczaj nie wigcej niz 6), maksymalna liczba po-
ziomow kazdego z atrybutu wynosi 15, maksymalna za$ liczba pytan wynosi 500,
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maksymalna liczba profiléw symulacyjnych wynosi 30, natomiast liczba respon-
dentow jest nielimitowana. System CVA dziala z programem Microsoft Windows
95 badz pdzniejszym. Oszacowane uzytecznosci czastkowe moga by¢ wykorzysta-
ne w symulacyjnych segmentacjach rynku (np. z wykorzystaniem systemu CCA —
Convergent Cluster Analysis).

System CVA/HB wykorzystuje estymacje¢ hierarchiczng Bayesa do oszacowa-
nia uzytecznosci czastkowych w badaniu metoda conjoint analysis z zastosowa-
niem metody pelnych profilow (rating) (zob. [5]). System ten wykorzystuje w esty-
macji modelu metody Monte Carlo i fancuchy Markowa, jest tez obliczeniowo
intensywny, dlatego sugerowany jest bardzo szybki procesor (2 GHZ lub wigkszy).

Literatura

[1] Allenby G.M., Ginter J.L., Incorporating Prior Knowledge into the Analysis of Conjoint Studies,
,Journal of Marketing Research”, vol. XXXII, May 1995, pp. 152-162.

[2] Bak A., Dekompozycyjne metody pomiaru preferencji w badaniach marketingowych, Prace Nau-
kowe Akademii Ekonomicznej nr 1013 AE, Wroclaw 2004.

[3] Choice-based Conjoint (CBC) Technical Paper (2001). Artykul dostgpny w Internecie na stro-
nie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/cbctech.pdf.

[4] Conjoint Value Analysis (CVA) Version 3.0 (1997-2002), Artykut dostepny w Internecie na
stronie:www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/cva3tech.pdf.

[S] CVA/HB Technical Paper (2002), Artykul dostgpny w Internecie na stronie: www.
sawtoothsoftware.com/download/techpap/cvahb.pdf.

[6] Individual Choice Estimation (ICE) Module for Choice-Based Conjoint, (2001), Artykut dostep-
ny w Internecie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/icetech.pdf.

[7]1 Johnson R.M., Huber J., Bacon L (2003), Adaptive Choice Based Conjoint Analysis, Artykul
dostepny w Internecie na stronic: www.sawtoothsoftware.com/ download/techpap/acbe.pdf.

[8] Johnson R.M., Huber J., Orme B. (2005), 4 Second Test of Adaptive Choice-Based Conjoint
Analysis (The Surprising Robustness of Standard CBC Designs), Artykul dostgpny w Internecie
na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/acbc2.pdf.

[9] Johnson R.M., Orme B.K. (1996), How Many Questions Should You Ask in Choice-Based
Conjoint Studies?, Artykul dostgpny w Internecie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/
download/techpap/howmanyq.pdf.

[10] Johnson R.M., Orme B., Huber J., Pinnell J. (2005), Testing Adaptive Choice-Based Conjoint
Designs, Artykul dostgpny w Internecie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/
techpap/acbe3.pdf.

[11] Kuhfeld W.F. (2001), Multinominal Logit, Discrete Choince Modeleng. An Introdution to
Designing Choince Experiments, Collecting, Proccesing, and Analyzing Choice Data with the
SAS" System, Artykul dostgpny w Internecie na stronie: http:/fip.sas.com/techsup/download/
technote/ts643/ts643.pdf, Cary, SAS Institute.

[12] Lenk P., DeSarbo W., Green P., Young P., Hierarchical Bayes Conjoint Analysis: Recovery of
Parthworth Heterogenity from Reduced Experimental Design, ,Marketing Science” 1996 vol.
15, no. 2, pp. 173-191.


http://www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/cbctech.pdf
http://www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/cva3
http://www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/icetech.pdf
http://www.sawtoothsoftware.com/
http://www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/acbc2.pdf
http://www.sawtoothsoftware.com/
http://www.sawtoothsoftware.com/download/
http://ftp.sas.com/techsup/download/

76 Aneta Rybicka

[13] Orme B. (2003). Special Features of CBC Software for Packaged Goods and Beverage
Research, Sawtooth Software Research Paper Series, Artykut dostgpny w Internecie na stronie:
www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/speccbe.pdf.

[14] Pinnell J. (2005), Comment on Huber.: Practical Suggestions for CBC Studies, Artykul dostepny
w Internecie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/pinnell.pdf.

[15] SAS/STAT* Software. Providing the foundation for SAS™ analytic intelligence, (2005). Artykut
dostgpny w Internecie na stronie: www.sas.com/technologies/analytics/statistics/stat/factsheet.pdf.

[16] SAS/STAT Software, (2006). Artykut dostepny w Internecie na stronie: http://support.sas.com/
md/app/da/stat.html,.

[17] The CBC Advanced Design Module (ADM) Technical Paper, (2005), Artykut dostgpny w Inter-
necie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/admtech.pdf.

[18] The CBC Latent Class Technical Paper (Version 3), (2004), Artykut dost¢pny w Internecie na
stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/ictech.pdf.

[19]1 The CBC/HB System for Hierarchical Bayes Estimation Version 4.0 Technical Paper (2005),
Artykut dostgpny w Internecie na stronie: www.sawtoothsoftware.com/download/techpap/
hbtech.pdf.

[20] Walesiak M., Bak A., Conjoint analysis w badaniach marketingowych, AE, Wroctaw 2000.

COMPUTER APPLICATIONS OF DECOMPOSITIONAL METHODS
USED IN MARKETING RESEARCH OF CONSUMER PREFERENCES

Summary

In consumers preferences analysis we apply decompositional methods. This approach is being
represented both by conjoint analysis and discrete choice methods. Nowadays there are many
different applications that allow to conduct such research.

The paper presents the characteristics of chosen computer applications that are applying conjoint
methods — SPSS® 10.05 for Windows, Conjoint Analysis for Windows, CVA and CVA/HB. The
SAS/STAT, CBC, CBC Advanced Design Module, CBC/HB, the Latent Class Segmentation Module
and Individual Choice Estimation (ICE) Module are used in discrete choice methods research.
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ROZSTRZYGNIECIA TEORII GIER W MODELOWANIU
UBEZPIECZENIA OD SKUTKOW BEZROBOCIA

1. Wstep

Bezrobocie jest jednym z rodzajow ryzyka spotecznego. Ubezpieczenie bezro-
bocia ma wazne konsekwencje dla dziatan gospodarczych i dla opieki spoleczne;j.
Dlatego ubezpieczenie od skutkéw bezrobocia jest ubezpieczeniem znanym i sto-
sowanym w wielu krajach.

Duza skala bezrobocia w Polsce zainspirowala niektére towarzystwa do przy-
gotowania specjalnych produktow. Towarzystwo Ubezpieczen Generali w polowie
2004 r. wprowadzitlo do swojej oferty ubezpieczenie od utraty pracy dla os6b
posiadajacych kredyty bankowe. Kolejnym towarzystwem, ktore w lipcu 2004 r.
wystapito z oferta ochrony kredytobiorcéw, bylo TU Europa. W Towarzystwie
Ubezpieczen COMPENSA SA przedmiotem ubezpieczenia moze by¢ utrata stalego
zrodta dochodu na skutek zaistnialej w okresie ubezpieczenia utraty pracy przez
ubezpieczonego. Podobnie w towarzystwie ubezpieczen CIGNA STU SA — pry-
watne ubezpieczenia spoteczne obejmuja ochrona rézne rodzaje ryzyka, m.in. bez-
robocie. W tym towarzystwie juz przed rokiem 2004 zacz¢to wdrazaé ubezpiecze-
nie kredytobiorcow od ryzyka utraty statego zrodta dochodu wskutek utraty pracy.

W opinii specjalistow ten rodzaj ubezpieczenia, jakim jest ubezpieczenie kre-
dytobiorcow od utraty statego zrédta dochodéw, bedzie si¢ rozwijal. Mimo ze nie
jest to jeszcze klasyczne ubezpieczenie bezrobocia, takie jak w krajach zachodnich,
to stanowi przyczynek do pojawienia si¢ na polskim rynku nieznanych dotad
produktéw ubezpieczeniowych kompensujacych materialne skutki utraty pracy [5].

Zagadnienie ubezpieczenia od skutkéw bezrobocia jest mato zbadane w pol-
skich realiach. W zwiazku z tym w pracy zaprezentowano jeden z modeli ubezpie-
czenia bezrobocia. Stosujac teorig gier, przedstawiono cele i strategie bezrobotnego
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- poszukujacego pracy, jak réwniez cele i strategie towarzystwa ubezpieczen.
Przedstawiony model stanowi modyfikacj¢ modelu ubezpieczenia bezrobocia za-
prezentowang przez Zuckermana [7] w 1985 r. W zalozeniach modelu ujeto row-
niez dochody bezrobotnego z Funduszu Pracy lub z pomocy spotecznej. W pre-
zentowanym przyktadzie zmieniono rozktad wynagrodzen zwiazanych z najlepsza
oferta pracy w danym okresie, dostosowujac go do polskich realidow, a na podsta-
wie podanych przyktadéw numerycznych wysunigto wniosek ptynacy z wyznaczo-
nych na podstawie tego rozkladu strategii optymalnych.

W prezentowanym modelu zakfada sig, ze ubezpieczenie bezrobocia ma dwa
podstawowe cele:

1) daje zabezpieczenie ekonomiczne ludziom, ktérzy tymczasowo sa bezrobot-
ni i poszukuja pracy,

2) stymuluje szukanie pracy, poniewaz intensywne poszukiwanie ofert umozli-
wia jednostkom bezrobotnym znalezienie zatrudnienia dajacego wigksze wynagro-
dzenie i dzieki temu wigksza produktywnos¢.

2. Zalozenia modelu ubezpieczenia bezrobocia

W tej czgsci pracy zaprezentowano zatozenia modelu ubezpieczenia bezrobocia.

Zakladamy, ze liczba ofert otrzymanych przez poszukujacego pracy w ciagu
jednego okresu oraz oferowana ptaca sg wielkosciami losowymi. W modelu jako
jeden okres zostal przyjety miesiac. Na koncu kazdego okresu bezrobotny dokonu-
je wyboru najlepszej oferty pracy otrzymanej w ciagu ostatniego miesiaca lub kon-
tynuuje poszukiwania w kolejnym okresie. Oferty otrzymane w poprzednich mie-
siacach, ktére nie byly zaakceptowane przez poszukujacego pracy, traca swoja
waznosc.

Z poszukiwaniem najlepszej oferty pracy wiaza si¢ pewne koszty. Oznaczmy
przez F.(n) dystrybuant¢ rozkiadu obecnej wartosci wynagrodzenia faczonego
z najlepsza oferta pracy otrzymana w okresie n, przy zatozeniu, ze ¢ jednostek pie-
nigznych jest przeznaczonych na poszukiwanie zatrudnienia przez bezrobotnego
w danym okresie. Ponadto zaktadamy, ze F,(n) jest znana dla poszukujacego pracy.

Mechanizm ubezpieczenia bezrobocia w omawianym modelu jest nastgpujacy:
poszukujacy pracy zna korzysci z ubezpieczenia na wypadek bezrobocia w prze-
dziale czasu N okresow.

Zakfadamy, ze $wiadczenie na wypadek bezrobocia sktada si¢ z dwoch skfad-
nikow [7]:

1) W jednostek pienigznych na miesiagc na pokrycie podstawowych kosztow
utrzymania bezrobotnego. W ubezpieczeniu bezrobocia ta kwota jest egzogenicznie
okreslona i jest wyptacana osobie ubezpieczonej tak dlugo, jak dlugo pozostaje ona
bezrobotna, nawet dtuzej niz okres ubezpieczenia;



80 Agnieszka Przybylska-Mazur

z najlepsza oferta pracy otrzymana w okresie n, przy zaloZeniu, ze bezrobotny
uzywa polityke C kosztow poszukiwania pracy.
Funkcja celu towarzystwa ubezpieczeniowego jest nastgpujaca [7]:

T
v(c. r)(U)=E[Xc(T)—Z(un—Cn)]- ()

n=1

Celem towarzystwa jest wybranie optymalnej polityki U, ktéra maksymalizuje
funkcje celu okres$lona wzorem (2). Przyjmuje sig, ze towarzystwo zna funkcje
odpowiedzi (C(U), T(U)) poszukujacego pracy. '

Na podstawie warunkow ubezpieczenia bezrobocia, czyli na podstawie oglo-
szonej przez towarzystwo strategii U poszukujacy pracy wybiera swoja strategie

(C*(U), T (U)). Nastepnie na podstawie optymalnej strategii bezrobotnego towa-
rzystwo wybiera optymalna strategie U

Maksymalny dochéd V,_(x) jednostki w okresie n— 1 okresla nastgpujacy
zwiazek rekurencyjny:

V,_1(x) = maxsx, max(W +u, —c,)+ _[Vn(J’)ch,, ) 3)

c, <u,
n n 0

dlan=2,3,..., N, przy czym V' (x) = x.
Minimalna do zaakceptowania ofertg (najnizsza ptacg) &,_; w okresie n— 1
okre$lamy nastgpujaco:

Enet = maxs (W +u, —c,)+ [V, (»)dF, () @)

CH < ull 0

dlan=2,3,...,N.
Ponadto, poniewaz T < N, przyjmujemy

¢y =0. (5)
Na podstawie rownan (3) — (5) otrzymujemy nastgpujacy zwiazek
Vy(x)=max{x,&,} dlan=1,2,...,N. (6)

W celu okreslenia strategii poszukujacego pracy zostanie okreslona funkcja
G, (£,) mierzaca oczekiwany zysk z ¢,, jednostek pienigznych, ktére sa przezna-

czone na poszukiwania w okresie n, gdy najnizsza ptaca w tym okresie wynosi &,:
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a0
G, (£,)= j(x—g,,)ch" (x). 7
Sn
Wykorzystujac rownania (4) — (6), otrzymujemy nastepujacy zwiazek dla
n=23...,N

&,_1 = max (W+un —cn)+
cp S,

max(x, &, )ch" (x)p=

O 8

(8)
= max{W+ Uy =Cp+ 6 + G (4’,,)}.

c” Su"

Funkcja (8) osiaga maksimum w punkcie c; (U) okreslonym nastepujaco [1):

u, gdyc, >u,

c,(U) ={ )

¢, gdyéc, <u,’
gdzie ¢, jest rozwiazaniem nastgpujacego rownania

é’Gcn(fn) _
T_1. (10)

Optymalna strategia C*(U) poszukujacego pracy i minimalna do zaakceptowa-
nia ptaca éj,: dlan=1,2,..., N saopisane rekurencyjnie przy uzyciu wstecznej pro-
cedury dynamicznej w nastepujacy sposob:

1) &y =0.

2) Optymalng polityke wydatkoéw stosowana przez bezrobotnego cy (U) obli-
czamy ze wzoru (9), w ktorym ¢y jest rozwiazaniem nastg¢pujacego rownania

4G, (0)
— " 1.
7

3) Dlan=N-1,N-2,...,1 optymalne strategie poszukujacego pracy c}‘v (U)
obliczamy ze wzordw (9) i (10).

A zatem optymalna polityka wydatkdéw stosowana przez bezrobotnego jest
nastepujaca: jezeli strategia towarzystwa u,, jest mniejsza lub rowna c,, to catko-

wita kwota zasitku 1, bedzie uzyta na cele poszukiwan pracy, w przeciwnym
wypadku kwota ponad ¢,, bedzie uzyta na cele konsumpcji.
Znajac strategie optymalng ubezpieczonego, towarzystwo wyznacza swoja stra-

tegie optymalna U™ =|u] u; ... u}’v], gdzie u, =C,; tak wigc optymalne kwoty
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zasitku — dodatku do kwoty W powinny by¢ réwne kwocie wydatkéw przeznaczo-
nych przez jednostke bezrobotna na poszukiwania pracy.

Natomiast optymalna najnizsza akceptowalna place &, dlan=N~-1,N-2,...,1
wyznaczamy ze Wzoru

é; =W+‘§:1+1 +Gc;+](U)(§;+l)' (11)

Optymalna strategie stopujaca — optymalny moment zakonczenia poszukiwan
pracy przez bezrobotnego okreslamy jako

T*(U)= inf {n, XC.(U)(n)zg,,}. (12)

1Sn<N
4. Przyklad numeryczny

Zaktadamy, ze:
1. Rozklad wynagrodzen zwiazanych z najlepsza oferta pracy w danym okre-
sie, w ktorym ¢, > 0 jednostek pienigznych jest przeznaczonych na poszukiwania

pracy, jest jednostajny w przedziale [100,150—50e_c"] (przyjmuje sig, ze wyna-
grodzenie mozliwe do zaakceptowania nalezy do przedzialu od 1000 do 1500 zt).
Zatem
— L d1a100<x<150-50e,
dF, (x)=150(1-¢)
0 dla pozostalych x.

2.W=5.
Na podstawie wzoréw podanych wczesniej dla arbitralnie przyjetej wartosci

~ o~ me v e e~

n=12,...,6.
Przyjmujemy 52 =0.

: ~ , - _ 0G(0) :
Wielko$¢ ¢ wyznaczamy jako rozwiazanie réwnania 2 =1. Poniewaz
6
© 150-50e™“ 1 150-50e“ 250 — 5065
G, (0)= jxdF% (x)= j xdF, (x)=—L— jxdx =250-o0e °
’ 50(1— e 2
0 100 100
oG, (0)
zatem 6 (

—8 ~=25¢"%,
506 ¢
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3G, (0)

S = 125 % =1 ¢ =In25=3,22, a wowczas g = 3,22.
6

Na podstawie wzoru (11) obliczamy optymalna najnizsza akceptowalng placg
w okresie 5

=W+ +GCE(U)(¢2)=129.

Obecnie zostanie obliczona funkcja G, (&)

@ 150-50¢e
G, (£a) = [(x=En)dF, ()= [(x=¢&,)dF, (x)=
6” fn
150-50e ™ (150 - 50e™ — §n)2
-1 . J(x—éjn)dx=
so1-e) g 100(1 - e

oraz pochodna

9Ge, (6n) e“’n(150_5oe-c "fn)(—SO—SOe_c" + én)

ey 100(1-¢™n)
Przyjmujemy &5 =129, natomiast s wyznaczamy jako rozwiazanie réwnania
%5 1, otrzymujac G =2,73
Ges , otrzymujac ¢5 =2,73.

Obliczamy optymalng najnizsza akceptowalna ptace w okresie 4
* * *
E =W+t GCS.(U)(.;‘S) =136,37.

Powtarzajac t¢ procedure, otrzymujemy optymalne koszty zwiazane z poszuki-
waniem pracy i najnizsze mozliwe do zaakceptowania place w kolejnych okresach,
ktore zestawiono w tab. 1.

Tabela 1. Optymalne koszty zwiazane z poszukiwaniem pracy i najnizsze mozliwe
do zaakceptowania place

Okres 1 2 3 4 5 6
c, - - —0,61 1,9 2,73 3,22
5‘;’, - - 141,81 136,37 129 0

Zrodlo: obliczenia wlasne.
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Poniewaz koszty poszukiwan pracy sa nieujemne, zatem N =3, wiec opty-
malne koszty poszukiwan pracy przez bezrobotnego w kolejnych okresach wyno-

sza C'(U")=U" =[19 2,73 3,22].

Przyjmujac t¢ sama gesto$¢ rozktadu wynagrodzen zwiazanych z najlepsza
oferta pracy w danym okresie, ale wyzsza stala kwote W =10, otrzymujemy

krotszy mozliwy okres poszukiwan pracy N =2 oraz C*(U*) =U" = [2,41 3,22].

Ponadto & =0, & =134, & = 14545,

Tak wigc przyjmujac t¢ samg gesto$é rozktadu wynagrodzen zwigzanych z naj-
lepsza oferta pracy, mozna wyciagnaé wniosek, ze im wyzsza jest kwota przezna-
czana przez towarzystwo ubezpieczen na pokrycie podstawowych kosztéw utrzy-
mania jednostki, tym bardziej optymalny okres poszukiwan pracy ulega skroceniu,
natomiast najnizsza mozliwa do zaakceptowania placa jest wyzsza.

5. Zakonczenie

Ubezpieczenie bezrobocia ma istotne konsekwencje dla dziatania gospodarki
oraz dla dobrobytu spoteczenstwa.

Ubezpieczenie bezrobocia jest waznym produktem ubezpieczeniowym. Wypla-
ty z tytulu ubezpieczenia bezrobocia pozwalaja zrekompensowa¢ skutki materialne
utraty pracy, a takze pokrywaja koszty zwiazane z poszukiwaniem nowej, najko-
rzystniejszej dla bezrobotnego oferty pracy.

Wykorzystujac teori¢ gier, w pracy przedstawiono teoretyczny model ubezpie-
czenia bezrobocia.
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SETTLEMENT OF GAME THEORY IN THE MODELLING
OF UNEMPLOYMENT EFFECTS INSURANCE

Summary

Unemployment is one of types of social risk. The insurance of unemployment has the important
cflect lor economy and for the public assistance of society. Therefore the unemployment insurance is
well-known in many countries. In last years insurance products which compensate for financial
ctfects of job loss have been introduced also in the Polish market.

In this paper the author presents the model of unemployment insurance. Using techniques and the
concepts of game theory she investigates the objectives and the optimal strategy of an unemployed
that seeks the job as well as the objectives and the optimal strategy of an insurer.

Agnieszka Przybylska-Mazur — dr, pracownik Katedry Metod Statystyczno-Matematycznych
w Ekonomii Akademii Ekonomicznej w Katowicach.
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VALUE BASED INVENTORY MANAGEMENT

1. Introduction

The basic financial aim of an enterprise is maximization of its value. In the
same time, a large both theoretical and practical meaning has the research for deter-
minants increasing the firm value. The financial literature contains information
about numerous factors influencing the value. Among those factors is the net work-
ing capital, and elements creating it, such as the level of cash tie in account receiv-
able, inventories and operational cash balances. The great part of classic financial
models proposals relating to the optimum current assets management was con-
structed with net profit maximization in view. It is reason, why these models need
reconstruction, which make its will be suitable for firms which want to maximize
their value. The estimation of the influence of changes in firm decisions in sphere
of inventory management, is a compromise between limiting of risk by having
greater inventory level and limiting costs of inventory. It is the essential problem of
the corporate financial management. The basic financial inventory management
aim is holding the inventory on minimal acceptable level because of its costs.
Holding inventory ties capital used to finance inventory and links with inventory
storage, insurance, transport, obsolescence, wasting and spoilage costs. On the
other hand, to low level of inventory, could be source of problems with meeting the

supply.
2. Value based inventory management

If advantages from holding inventory on a level defined by the firm will be
greater than the negative influence of an alternative costs from its holding, then the
firms value will grow. Change of the accounts receivable level affects on the firm
value. To measure that, we use a formula, basing on an assumption, that the firm



Value Based Inventory Management 87

value is a sum of future free cash flows to firm (FCFF) discounted by cost of
capital financing the firm:

Z":AFCFF
=1 (1+k)

where: 4V, — Firm Value Growth, AFCFF, — Future Free Cash Flow Growth in
Period ¢, k — Discount Rate!.

(D

Future free cash flow we have as:
FCFF, = (CR, -CE, - NCE) x(1-T) + NCE — Capex - ANWC,, 2)

where: CR, — Cash Revenues on Sales, CE, — Cash Expenses resulting from fixed
and variable costs in time {, NCE — Non Cash Expenses, T — Effective Tax Rate,
ANWC — Net Working Growth, Capex — Capital Expenses resulting from opera-
tional investments growth.

The similar conclusions, about the results of the change inventory management
policy on the firm value, can be estimated on the basis of an economic value added,
informing about the size of the residual profit (the added value) enlarged the value
of the firm in the period:

EVA = NOPAT -k x(NWC + OI) (3)

where: EVA — Economic Value Added, NWC — Net Working Capital, O] — Long-
-Term Operating Investments, NOPAT — Net Operating Profit After Tax, estimated
on the basis of the formula:

NOPAT =(CR, - CE, - NCE)x(1-T). 4)

The net working capital (NWC) is the part of current assets, financed with fixed
capitals. The net working capital (current assets less current liabilities) results from
lack of synchronization of the formal rising receipts and the real cash receipts from
each sale. Net working capital also results from divergence during time of rising
costs and time, from the real outflow of cash when a firm pays its accounts pay-
able.

NWC=CA-CL=AAR+ INV + G- AAP, %)

where: NW(C — Net Working Capital, C4 — Current Assets, CL — Current Liabili-
ties, AAR — Accounts Receivables, INV — Inventory, G — Cash and Cash Equiva-
lents, AAP — Accounts Payables.

¥ To estimate changes in accounts receivable levels, we accept discount rate equal to the average
weighted cost of capital (WACC). Such changes and their results are strategic and long term in their
character. although they refer to accounts receivable and short run area decisions [6, pp. 62-63].
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During estimation of the free cash flows the holding and increasing of net
working capital ties money used for financing it. If net working capital increase,
the firm must tie much money and it decrease free cash flows. The production level
growth usually makes the necessity of enlargement of cash levels, inventories, and
accounts receivable. Part of this growth will be covered with current liabilities. For
current liabilities also usually automatically grow up together with the growth of
production. The rest (which is noted as net working capital growth) will require
other form of financing.

The inventory management policy decisions, create the new inventory level in
firm. It has the influence on the firm value. It is result of alternative costs of money
tie in inventory and generally of costs of inventory managing. Both the first and the
second involve modification of future free cash flows, and in consequence the firm
value changes. On figure 1, we have the influence of inventory management deci-
sions on the firm value. These decisions changes the future free cash flows (FCFF).
These decisions could also influence on life of the firm (#) (by the operational risk,
which is the result of possibility to break production cycles if the inventory level is
too low), and rate of the cost of capital financing the firm (k). The changes of these
three components have influence on the creation the firm value (4Vp).

Influence onk

Inventory changes could
influence cost of capital

Influence on FCFF Influence on¢
— AFCFF,
Inventory changes p= ; Inventory changes
influences: o (1+4) could influence period
® COsts EVA= NOPAT - k x (NWC + I0) of life of the enterprise
* NWC

where: FCFF — Free Cash Flows to Firm; ANWC — Net Working Capital Growth; k& — cost of the
capital financing the firm; ¢ — the lifetime of the firm and time to generate single FCFF.

Fig. 1. The inventory management decision influence on firm value

Source: own study.

Inventory changes (resulting from changes in inventory management policy of
the firm) affect the net working capital level and as well the level of operating costs
of inventory management in a firm. These operating costs are result of storage,
insurance, transport, obsolescence, wasting and spoilage of inventory.
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3. EOQ and VBEOQ

Economic order quantity model is a model chich maximizes the firm income by
total inventory costs minimization.

ot

inventoryﬁ
level

average
inventory |- ———
level

minimal stock

time.
Fig. 2. EOQ and VBEOQ model
Source: [4, p. 538].

To EOQ model we have two equations:

2xPxK, [2xPxK,
Cxv K ’

u

EOQzJ ©)

where: EOQ — Economic Order Quantity, P — Demand for the Product/Inventory in
period (year, month), K, — Cost per Order Event, K, — Holding Cost per unit in

period (year, month), C — Holding Cost Factor, v — Purchase Cost per Unit.

Holding cost factor (K,,) is a result of costs [13, p. 112]:
¢ Alternative costs (price of money tie in inventory),
e Storage, insurance, transport, obsolescence, wasting and spoilage costs.

TCI=§XKZ+(%+zbevxC, N

where: TCL- Total Costs of Inventory, (J— Order Quantity, z, — Minimal Stock.

Example 1. P =220 000 kg, K, =318, v=28/1kg, C=25%. Effective tax
rate, T = 20%. Cost of capital financing the firm WACC =k = 15%, z, =300 kg.
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First we estimate EQQ:

2x220000x 31
EOQ—\/ 025x0  ~SBke

Next we estimate average inventory level:

INVEOQ=52223+300=2912kg:INVEOQ=2912x2=5824$,
220000 5223
TCT =" ><31+( - +30ij2x0,25—2762$.

If we rather will order 5 000 kg than EOQ = 5 223 kg:

220000 5000
31+

TCTs5000 = 5509 2

+300)x2x0,25=2764$.

We will have greater TCI, but if we check how it influence on the firm value,
we will see that if we decide to order less than EOQ suggest, we will increase the
firms value:

ATCI5000 = 2 764—2 762 = 2 $
5000

INV5000=2><( +300]=5600$.

AINVsg0 = 5600 - 5824 = —224 §.

ANWC = AINV.

M=21333$

AVso00 = 224~

EOQ model minimize operational inventory costs, but in firm management we
also have alternative costs of holding inventories. These costs need that we will
order less than £OQ if we want maximize the firm value. Knowing that we can use
VBEOQ model:

2x(1-T)yxK, x P
vx(k+Cx(1-T))’

VBEOQ = J (8)

where: £ — Cost of Capital financing the Firm (WACC); VBEOQ - Value Based
Economic Order Quantity.

For Alfa data, we have:

2 x(1-0,2) x 31 220 000
2x(0,15+0,25% (1-0,2))

=3948,24~3948 kg.

VBEOQ = \/
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TCl3943 =

220000 <31+ 3948
3948

+ 300) x2x0,25=2864,46 3,

ATCl3g45 =2 864,46 -2762=102,46 $,
3948

INV3948 =2X( +300)=4548 $,

AlNV394 =4 5485824 =-1276 $,

102,46 x (1

- 0’2) —
015 =729,55 §.

V3948 =1276 -

4. POQ and VBPOQ

Production order quantity model (POQ) is the EQQ modification which we can
use, when we have grater production possibilities than market capacity.

invcnloryA demand demand
level & demand & demand

production gy, production &y
<> <>

/ maximum production
maximum & intensity (m)
inventory level / / demand
average & intensity (P)
inventory level/ \/ \
\\ .
time
difference between
production and demand(m-Q)
Fig. 3. POQ and VBPOQ
Source: |10, p. 162].
POQ could be estimated as [10, p. 162]:
2x K xP
POQ = z , P<m, (9)

kax(l—ﬂ)

m
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where: POQ - Production Order Quantity, X, — Swith On Production Cost, P —

Demand Intensity (how much we can sell annualy), v — Cost per Unit, m — Maxi-
mum Annual Production Ability, C — Holding Cost Factor.

TC1=%X(1—£)xvxC+—§-sz, (10)
where: O — Production Quantity; TCI — Total Costs of Iventories.
1NV=Q><(1—£) (11)
2 m

where: INV — Average Inventory Level.

Example 2. Maximum demand, P =2 500 000 kg, m = 10 000 000 kg annualy.
WACC =k=15%,C=25%,T=19%. K, =12000%,v=0,8 §.
First we estimate POQ:

2x12000x 2500

2500
10 000

POQ = =633 (1000) kg.

800x 0,25 x (l

TClg33 =% x (1 —ﬂJ x 800 x 0,25 + 2653(;0

=94 .
10000 x12000=94868%

2500

633
INVes3 = x[l 10000

=N j=237 (1000) kg = 237 x 800 =189 600 $.

Next, we check how on firm value will influence change of production quantity
to 90% POQ, 633 000 x 0,9 = 570 000 kg:

570 2500 2500
IClg7g == -—— 25 12000=953828,
C 570 ) X (1 10000 x 800 x 0, + 370 X $
% = ATCly_g33- =570 = 9538294 868 =514 §.

INVs70 =800 x INVs79 =800X%X(1—%)=171000 $,

ANWC = (~AFCFFy) = AZAPp_ 797,030 500 = 171000 - 189 600 = ~18 600 $.

-514x(1-0,19
AVQ=633—>Q=570 =+18600+ 0515 ) =+15824 §.

As we see, if we will produce less than POQ suggest, it will create additional
value. If we want to sign VBPOQ, we can use a table:
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Table 1. VBPOQ
Q TCI ATCl INV ANV Av
483 | 98337 | 3469 144 900 —44 700 25968
482 | 98391 | 3523 144 600 —45000 25978
481 | 98445 | 3577 144 300 —45300 25 984
480 | 98500 | 3632 144 000 —45 600 25987
479 | 98555 | 3687 143 700 —45 900 25988
478 | 98612 | 3744 143 400 —46200 25985
477 | 98668 | 3800 143 100 —46 500 25 980

Source: own study.

VBPOQ will be 479 000 kg. From table we see also, that costs TCI for VBPOQ
will be greater than for POQ, but VBPOQ tie less Money in inventories what is
source of benefits in alternative costs. To estimate VBPOQ we also could use a
equation:

2x PxK,x(1-T)

P k]
I—E)XM+CXU—TH

Qverog = P<m, (12)
vx(

2x2500x 12000 x (1-0,19)
2500
10000

varog = =479 (000) kg

MWx(l )wa5+025xa-0J9ﬂ

5. Conclusion

Maximization of wealth of his owners is the basic financial aim in management
of enterprise. Inventory management must contribute to realization this aim. In
article we have seen value based EOQ model and value based POQ model modifi-
cations. Inventory management decisions are complex case. On one side too many
money tie in inventory, burdens the enterprise with the high costs of inventory
service and additionally high alternative costs. From other side, the higher inven-
tory stock could help enlarge incomes from sales because purchasers have greater
flexibility in making purchase decisions. In the article the problem connected with
optimal economic order quantity and production order quantity was discussed over.
Value based modifications of these two models, could help managers to make
better, value creating decisions in inventory management.
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ZARZADZANIE ZAPASAMI UKIERUNKOWANE
NA MAKSYMALIZACJE WARTOSCI PRZEDSIEBIORSTWA

Streszczenie

Podstawowym celem finansowym dzialania przedsi¢biorstwa jest maksymalizacja bogactwa jego

wilascicieli. Zarzadzanie zapasami powinno takze przyczynia¢ si¢ do realizacji tego celu. Wigkszosé
funkcjonujacych w literaturze modeli dotyczacych zarzadzania aktywami biezacymi nie uwzgle¢dnia
jednak tego celu i jest ukierunkowane na maksymalizacj¢ zysku ksiggowego. Niniejszy artykul pre-
zentuje propozycjg ukierunkowanej na maksymalizacj¢ wartosci przedsigbiorstwa modyfikacji dwdch
najpopularniejszych w literaturze modeli do zarzadzania zapasami.

Grzegorz Michalski — dr. adiunkt w Katedrze Finanséw Przedsigbiorstwa i Zarzadzania Warto-
§cig Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu.
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PROPOZYCJA USPRAWNIENIA PROCESU PLANOWANIA
SPRZEDAZY USLUG UBEZPIECZENIOWYCH
W SEKTORZE MSP

Jednym z kluczowych zadan firmy ubezpieczeniowej jest planowanie sprzeda-
zy ustug ubezpieczeniowych dla malych i $rednich przedsigbiorstw. Doktadnosc¢
planowania jest wyzwaniem, ktore powoduje ciagle poszukiwanie mozliwosci jego
doskonalenia. Celem artykutu jest prezentacja propozycji usprawnienia planowania
sprzedazy w aspekcie regionalnym. Narzedziem doskonalenia jakosci planu jest
uzycie zmiennej makroekonomicznej odzwierciedlajacej zroznicowanie popytu na
ubezpieczenia dla matych i Srednich przedsigbiorstw. Zmienna, ktéra wydaje sie
najlepiej realizowaé¢ powyzsze zadania, jest miernik produktu krajowego brutto
(PKB) wytworzonego w regionach. Poniewaz PKB nie jest rejestrowane na dosta-
tecznie niskim poziomie regionalnym, jego warto$¢ musi by¢ szacowana. Okazuje
sig, ze miernik ten moze by¢ aproksymowany z duza doktadnoscia przez dochody
ludnosci brutto. Zmienna ta jest dostgpna dla dostatecznie matych jednostek teryto-
rialnych, ponadto jest publikowana z mniejszym op6znieniem niz regionalne PKB.
W opracowaniu pokazano propozycj¢ rozwiazania problemu wraz z algorytmem
tworzenia planu.

Planowanie sprzedazy mozna rozpatrywa¢ w dwu podstawowych aspektach.
Pierwszy z nich to wlasciwe okreslenie wolumenu sprzedazy w kolejnym okresie
rozliczeniowym. Mozna go umownie nazwaé czasowym wymiarem planowania.
W tym przypadku planuje si¢ przyszla sprzedaz w okreslonym przedziale czaso-
wym. Aby zrobi¢ to dobrze, trzeba wzia¢ pod uwage przewidywany rozwdj rynku,
przeanalizowa¢ dziatania konkurencji oraz wilasne cele i priorytety. Wypadkowa
tych wszystkich elementéw powinien by¢ plan, ktéry maksymalizuje zadany efekt
biznesowy — np. wolumen lub stope zysku. Jednoczesnie jako$¢ planu oceniana jest
stopniem jego realnosci przy dostgpnych srodkach (zasobach).
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Drugi aspekt planowania sprzedazy ustug ubezpieczeniowych to podziat planu
krajowego na terytorialne jednostki organizacyjne wchodzace w sktad dziatu sprze-
dazy — innymi stowy, wyznaczenie celow sprzedazy dla zespotéw odpowiadaja-
cych za sprzedaz na poszczegdlnych terytoriach. Mozna to nazwaé terytorialnym
wymiarem planowania. Wydaje si¢ on by¢ nie mniej wazny niz poprzedni ze
wzgledu na skutki, jakie dla wynikow dzialalnosci ma niewlasciwie zaplanowana
wielkos¢ sprzedazy w poszczegolnych obszarach terytorialnych. Latwo mozna so-
bie wyobrazi¢ sytuacje, w ktérej przez zastosowanie prostego mnoznika jako pod-
stawy wyznaczania planu (np. kazdy region powinien sprzeda¢ o 30% wigcej niz
sprzedat w roku ubieglym) doprowadza si¢ do stworzenia nierealistycznego planu.
Dla regionéw, ktére maja bardzo wysoki udzial w rynku, plan sprzedazy moze
okaza¢ sie niewykonalny, regiony zas, ktére maja niewielki udziat w rynku i istnie-
je tam rezerwa niewykorzystanych mozliwosci — tatwo realizuja plan. Nie zostana
jednak osiagnigte dodatkowe efekty wynikajace z motywujacego dziaftania ambit-
nego, realistycznego planu. Ponadto moze si¢ pojawi¢ oportunistyczne dazenie do
niepodejmowania wysitkow, ktére zabezpiecza przed nadmiernym obciazeniem za-
daniami planowymi wynikajacymi z zastosowania metody mnoznikowej w kolej-
nych latach. Powoduje to zwigkszenie ryzyka niepowodzenia w dazeniu do realiza-
cji zatozonego poziomu sprzedazy. W czgsci regiondw personel sprzedazy moze
by¢ sfrustrowany niemoznoscia realizacji wygérowanego planu, w innych regio-
nach personel sprzedazy moze by¢ niewystarczajaco zmotywowany.

Propozycja zmierzajaca do poprawy jakosci procesu planowania sprzedazy
ubezpieczen na rynku matych i Srednich przedsigbiorstw w rozbiciu na jednostki
terytorialne wymaga ustalenia definicji przedsigbiorstw uwazanych za nalezace do
sektora matych 1 srednich (MSP). Zwykle przyjmuje si¢ w Polsce, ze gorna granica
jest zatrudnienie do 50 os6b i obrdt roczny nieprzekraczajacy 4 min euro.
Przekroczenie ktorejkolwiek z granic powoduje przesunigcie przedsigbiorstwa
poza sektor MSP.

Propozycja modyfikacji procesu podzialu krajowego planu sprzedazy ubezpie-
czen dla firm z grupy MSP, polegajaca na wprowadzeniu do analizy regionalnych
zmiennych makroekonomicznych, odchodzi od dotychczas stosowanej logiki pro-
cesu planowania opartego gltéwnie na planowaniu oddolnym, gdzie jednostki tere-
nowe, bedace najblizej klientdw, proponowaly mozliwa do osiagniecia wartosé
sprzedazy, mierzona najczg¢sciej wartoscig skladki przypisanej. Zebrane w ten spo-
sob dane stanowily podstawe negocjacji z jednostkami terenowymi w celu uzyska-
nia sumarycznego, planowanego na kolejny rok wzrostu sprzedazy. Ten sposdb
planowania ma bardzo istotng zaletg, mianowicie osiaga si¢ wyzszy niz w przypad-
ku planu narzuconego z gory stopien identyfikacji jednostek z tak wypracowanymi
celami sprzedazowymi. Wadami takiego postgpowania s3 duza czasochtonnosé
oraz fakt, ze utrwala ono dotychczasowg terytorialna strukture sprzedazy. Innymi
stowy, regiony o wysokim udziale w rynku musza go powigksza¢ szybciej niz
regiony o niskim udziale w rynku.
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Waznym elementem planowania sprzedazy jest pomiar poziomu udziatu w ryn-
ku w poszczegolnych regionach. Stad koniecznosé zbudowania modelu, ktory
pozwolilby okresli¢ wielkos¢ wolumenu rynku ubezpieczeniowego w regionach,
a dzigki temu zmierzy¢ (oszacowacé) udziat w rynku, jaki maja poszczegélne
jednostki terytorialne towarzystwa.

W celu okreslenia potencjatu rynku ubezpieczen MSP w regionach najlepsza
metoda byloby zbudowanie pelnego modelu ekonometrycznego opartego na wyty-
powanych zmiennych. Brak danych odpowiedniej jakosci dotyczacych reprezenta-
tywnej proby podmiotow sprawia, ze stosuje si¢ odmienne podejscie oparte na
poréwnaniu wzglednej sity ekonomicznej regionéw. Pomiar odbywa si¢ za pomoca
zmiennej/zmiennych, ktére w sposob wystarczajaco dokiadny charakteryzuja
region, a jednoczesnie wykazuja si¢ silng korelacja z popytem na ustugi ubezpie-
czeniowe zglaszanym przez klientéw z MSP. Po wstgpnej analizie najbardziej
obiecujaca zmienna wydaje si¢ by¢ PKB w regionie (aproksymowane przez catko-
wite dochody ludnosci brutto).

W literaturze brakuje opracowan dotyczacych ekonometrycznego modelowania
rynku ubezpieczen MSP. Istniejace konstrukcje modelowe odnosza si¢ zwykle do
segmentu klientéw indywidualnych. Specyfika klientéw z sektora MSP powoduje,
ze nie mozna bezposrednio zastosowa¢ metod przyjetych do analizy popytu na
ubezpieczenia zglaszanego przez klientdw indywidualnych ani technik stosowa-
nych przy badaniu popytu zglaszanego przez duze firmy. Dlatego nalezato przepro-
wadzi¢ nowe rozwazania, opierajac si¢ na dotychczasowych rozwiazaniach.

Wobec niemozliwosci oparcia procesu modelowania, ktory prowadzitby do
precyzyjnego planu sprzedazy w regionach, na danych opisujacych potencjat ryn-
ku, nalezato zmieni¢ podejscie i zastapi¢ miary absolutne zastgpczymi oszacowa-
niami. Podstawa stato si¢ okreslenie wzglednych potencjalow w poszczegdnych
regionach. Stworzenie takiego modelu, w petni weryfikowalnego, wymagaloby
informacji o zglaszanym w regionach popycie. Najbardziej obiecujaca i tatwo
dostepna zmienna jest miernik PKB wytworzonego w regionie. Jest to dostatecznie
duzy agregat gospodarczy, ogdlnie przyjety w opisie poziomu rozwoju gospodar-
czego. Widoczne jest rowniez silne powiazanie tego miernika z innymi potencjal-
nymi zmiennymi — PKB jest silnie skorelowany z liczba pracujacych, wartoscia
srodkow trwatych, dochodami ludnosci itp.

Powaznym problemem zwigzanym z wykorzystaniem tej zmiennej jest niedo-
stepnos¢ biezacych danych statystycznych. Wystepuje tu prawie dwuletnie op6z-
nienie w publikacji potrzebnych danych statystycznych. Jest to zbyt duza zwioka,
dlatego konieczne jest poszukiwanie zmiennej, ktora publikowana jest z mniejszym
opdznieniem. Uzasadnionym wyborem wydaje si¢ by¢ catkowity dochdd ludnosci
brutto, ktory jest wysoce skorelowany z PKB wytworzonym w regionie', a jed-

'Dla wojewddzkich danych z 2005 r. wspolczynnik korelacji liniowej Pearsona » wynosi 0.99679.
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noczesnie wystgpuje mniejsze, niz w przypadku PKB, opdznienie publikacji. Dane
o dochodach ludnosci sg dostgpne na poziomie powiatow, co jest zgodne z najniz-
szym poziomem podziatlu na jednostki terytorialne w towarzystwie ubezpieczenio-
wym. Jednostki terytorialne dzialu sprzedazy firm ubezpieczeniowych czgsto obej-
muja obszar jednego lub kilku powiatow (wyjatkiem moga by¢ wielkie miasta).

Poréwnanie podziatu regionalnego dochodéw ludnosci z wynikami sprzedazy
w 2005 r. (por. tab. 1) pokazuje, ze aktualne terytorialne zréznicowanie poziomu
sprzedazy ustug ubezpieczeniowych w sektorze MSP wykazuje niskq korelacj¢ ze
zroznicowaniem poziomu dochodow ludnosci w regionach (wspétczynnik korelacji
r<0,33). Z tego wynika, ze istniejq regiony, ktérych udziat w rynku jest duzo
wyzszy od przecietnego, dlatego w tych regionach trudniej bedzie zwigkszaé¢ udziat
w rynku réownie szybko jak w regionach o niskim udziale w rynku. Z drugiej strony
sq regiony, ktére maja niewykorzystany potencjal zwigkszenia sprzedazy. Zidenty-
fikowanie regionalnego udziatu w rynku doprowadzi do ustalenia planu sprzedazy
lepiej wykorzystujacego potencjal kazdego regionu.

Wykorzystanie dochodéw ludnosci brutto jako zmiennej zastepczej przybliza-
jace) rozktad terytorialny popytu na ustugi ubezpieczeniowe wydaje si¢ by¢ roz-
wigzaniem prostym, zrozumiatym i fatwym do implementacji. Jest jednak obarczo-
ne wadami. Wybdr PKB jako zmiennej uzytej do modelowania rynku ma charakter
wyboru a priori, ktéry nie moze by¢ obiektywnie zweryfikowany z powodu braku
danych opisujacych ten rynek. Wybrana zmienna nie jest cechg charakterystyczna
wylacznie dla sektora MSP, zawiera informacj¢ o catym rynku, co moze wptywac
na jakos¢ oszacowania. Jednakze, w zwiazku z duzym zr6znicowaniem klientow
MSP, okreslenie zmiennej charakterystycznej wylacznie dla tego sektora jest nie-
zwykle trudne. Zmienna taka, poza warunkiem odzwierciedlenia rozwoju sektora
MSP, musiataby by¢ mierzona i publikowana na odpowiednio niskim poziomie
terytorialnym oraz z niewielkim opdznieniem. Tylko speinienie powyzszych wa-
runkow pozwalaloby jej uzy¢é w omawianym zagadnieniu. Wobec braku takiej
zmiennej zwykle przyjmuje si¢ zatozenie, ze rozwdj sektora MSP koreluje z catko-
witym rozwojem gospodarczym mierzonym za pomoca PKB?2.

Zwigkszenie warto$ci dochodow ludnosci brutto w regionie w oczywisty spo-
sob przekfada si¢ na zwigkszenie sity nabywczej ludnosci, a tym samym staje si¢
czynnikiem generujacym zwigkszony popyt konsumpcyjny w regionie. Przedsig-
biorstwa z segmentu MSP sa najczgsciej podmiotami niewielkimi, wigc bardziej
mobilnymi i elastycznymi w poréwnaniu z duzymi przedsigbiorstwami. Dlatego
szybciej i latwiej przystosowuja si¢ do nowej sytuacji ekonomicznej regionu
(przede wszystkim zmian popytu ludnosci). Obserwacje pokazuja, ze liczba nowo
powstatych przedsigbiorstw MSP jest wigksza w regionach o wigkszym popycie

2 Przyjgcie takiego rozwigzania oznacza, ze zaklada si¢ staly udziat sektora MSP w wytwarzaniu
PKB w kazdym z regiondw.
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generowanym przez mieszkancow. Uzycie zmiennej, jaka jest dochdéd ludnosci
brutto skumulowany w regionie, nie tylko staje si¢ wyznacznikiem obecnej sytuacji
w segmencie MSP, ale zawiera takze element prognostyczny — informujacy o po-
tencjale rozwoju rynku. To oznacza, Ze zawiera takze informacje¢ o potencjalnym
wzroscie liczby przedsigbiorstw z tego sektora w bliskiej przyszlosci, a takze
o mozliwosci rozwoju istniejacych firm. Przedstawiona argumentacja wskazuje, ze
proponowany wybor zmiennej ma wigcej zalet niz wad. Jednoczesnie proponowa-
ne rozwiazanie umozliwia szybkie wprowadzenie w zycie usprawnienia procesu
planowania sprzedazy.

W tab. 1 zaprezentowano poréwnanie struktury regionalnej przypisu sktadki
(jako miary sprzedazy ustug ubezpieczeniowych w sektorze MSP) i struktury
dochodu ludnosci (jako miary potencjalu rynku w regionie). Znaczne roznice
pomiedzy wartosciami w obu kolumnach pokazuja miejsca, w ktorych wynik
sprzedazy wyraznie odbiega od potencjatu rynku. Tam, gdzie udzial regionu
w strukturze skladki przypisanej jest nizszy niz w strukturze dochodéw ludnosci,
konieczna jest dodatkowa praca nad lepszym wykorzystaniem potencjatu rynku.
Przedstawione dane pokazuja przykladowe regionalne zréznicowanie struktury
sprzedazy pewnej firmy ubezpieczeniowej i dochodéw ludnosci w wybranym roku.

Tabela 1. Regionalne zréznicowanie struktury sprzedazy i dochodéw ludnosci (w %)

. . Udzial regionu w sprzedaz Udziat dochoddéw ludnosci regionu
Region Oddzial gogélem P ’ w dochodach ludnosci Polski oggélem
Ol ' 5,48 8,55
RI 02 4,40 5,64
03 2,84 2,27
04 9,30 7,63
05 2,98 3,83
06 5,79 6,09
R2 o7 4,57 425
08 3,49 3,98
09 6,89 5,82
R3 010 3,45 2,89
Ol1 5,80 3.76
012 2,84 2,22
0ol13 8,37 5,92
014 6,10 5,01
Ra 0O15 5,93 4,38
0l6 5,49 4.61
017 3,83 4,78
RS 018 5,68 11.94
019 3,78 3,70
020 2,99 2,76

Zrédto: dane przykladowe.
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Powyzsze dane odzwierciedlajg udziat regionéw w popycie na ustugi ubezpie-
czeniowe zglaszanym przez male i srednie przedsi¢biorstwa na poziomie oddzia-
fow (istniejq jeszcze mniejsze jednostki terytorialne towarzystwa obejmujace poje-
dyncze powiaty). Okreslenie modelu popytu wyznacza zakonczenie pierwszego
etapu proponowanego usprawnienia planowania. Nast¢pny etap, czyli zastosowa-
nie stworzonego modelu popytu do zaplanowania sprzedazy ustug ubezpieczenio-
wych, mozna przeprowadzi¢ dwoma sposobami.

Pierwszy z nich to bezposrednie wykorzystanie obserwowanej struktury rynku
do wyliczenia udziatu regionu i w planie krajowym, np. jako kombinacji liniowej
istniejacej regionalinej struktury sprzedazy i przyjetej regionalnej struktury popytu
— aproksymowanego poziomem dochodow ludnosci. Wtedy

P, =aSP, +(1-a)UR;,

gdzie: B, —udzial regionu i w planowanej sprzedazy dla sektora MSP,
SP. — udzial regionu i w strukturze sprzedazy dla sektora MSP,
UR; — udziat regionu i w strukturze calego rynku ubezpieczen dla MSP,
a —ustalany arbitralnie wspotczynnik z przedziatu <0; 1>.

Takie rozwiazanie jest bardzo proste, zawiera jednak element uwzgl¢dnienia
udziatu regionu w rynku. Mankamentem takiego rozwigzania jest trudno$¢ znale-
zienia istotnie roznego od jednosci wspdlczynnika a, takiego, ktory gwarantuje
strukturg planu przewidujaca wzrost sprzedazy we wszystkich regionach. Poniewaz
zwykle zaklada si¢ niewielki wzrost sprzedazy na poziomie krajowym, czgs¢ regio-
néw moze mie¢ przewidziany nizszy plan niz osiagnigta juz sprzedaz.

Drugi sposob polega na dalszej rozbudowie modelu planowania o elementy
zwigzane z rynkiem ubezpieczen w sektorze MSP (m.in. oszacowanie udziatow
regiondw w rynku) oraz na probie znalezienia funkcji, ktéra pozwoli okresli¢
mozliwosci wzrostu sprzedazy w zaleznosci od osiagnigtego udziatu w rynku. W
dalszej czesci opracowania opisane jest rozwiniecie struktury modelu.

Opis proponowanego rozwigzania. Pierwszym etapem ustalenia planu wedlug
opisywanej propozycji jest oszacowanie udzialdéw w rynku dla poszczegdlnych
regionow. Aby znalez¢é wartos¢ udzialu towarzystwa ubezpieczeniowego w rynku,
nalezy oszacowaé warto$¢ catego rynku w lkazdym terytorium. Mozna tego doko-
na¢, szacujgc wartos¢ calego rynku uslug ubezpieczeniowych dla sektora MSP.
Calkowita wartos¢ rynku ubezpieczen MSP w Polsce mozna oszacowa¢ na pod-
stawie $redniej skladki przypadajacej na klienta MSP w towarzystwie oraz liczby
aktywnych podmiotow gospodarczych w segmencie MSP w kraju w danym okre-
sie’. Specyfikacja modelu przyjmuje nastepujaca postaé:

3 Dane na podstawie raportu o stanie sektora MSP w Polsce w latach 2005-2006 (wyd. PARP
2007). dostgpnego w wersji elektronicznej na stronie http://www.parp.gov.pl/index/more/1583.
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WR=ST x LM,

gdzie: WR — calkowita oszacowana warto$¢ rynku ubezpieczen MSP w Polsce,
LM - liczba aktywnych przedsiebiorstw w segmencie MSP w Polsce,
ST — przecigtna sktadka ubezpieczenia w segmencie MSP w towarzystwie.

Jakos¢ oszacowania wolumenu rynku zalezy od reprezentatywnosci badanej
zbiorowosci firm. Przyjmuje si¢, ze badana zbiorowo$¢ to ubezpieczane przez
towarzystwo przedsiebiorstwa z sektora MSP. Korzystajac z danych towarzystwa,
przecigtng sktadke wyliczono ze wszystkich zawartych przez towarzystwo umow
z przedsigbiorstwami zaliczanymi do MSP., W tym przypadku przyjecie zbioru
firm za reprezentatywny bylo uzasadnione wielkoscia udzialu towarzystwa w ryn-
ku, ktory znacznie przekracza 10%.

Oszacowany wolumen rynku (WR) dzieli si¢ pomigedzy regiony zgodnie z opra-
cowanym algorytmem, na podstawie wytworzonego w regionie PKB (aproksymo-
wanych poziomem dochodu ludnosci brutto). W ten sposob dla kazdego regionu
otrzymuje si¢ potencjalna warto$¢ rynku ubezpieczen MSP w i-tym regionie (WR;).

Udziat w rynku poszczegdlnych oddziatéw regionalnych szacuje si¢ z wyko-
rzystaniem wartosci zebranej przez towarzystwo sktadki oraz oszacowanej warto-
sci rynku kazdego regionu

UT; = FS; |WR;,

gdzie: UT; — udzial towarzystwa w rynku ubezpieczen MSP w regionie 7,
FS; —faktyczna wartos¢ sktadki zebranej w regionie i,
WR; — oszacowana wartos$¢ rynku ubezpieczen MSP w regionie i.

Nalezy przy tym pamigtac, aby do wyliczen wzia¢ dane za ten sam okres.

Oszacowany udziat oddziatéw regionalnych w regionalnym rynku jest podsta-
wa do ustalenia udziatu poszczegdlnych regionéw w planie firmy. Podstawa wyli-
czenia wspomnianego udziatu jest mozliwy przyrost sprzedazy wynikajacy z osza-
cowanego udziatu regionu w rynku (WS;). W proponowanym rozwiazaniu zwiazek
pomigdzy tymi wielkosciami opisuje si¢ za pomocg funkcji wyktadniczej, ktérej
argumentem jest udzial w rynku, a wartosci okreslaja mozliwy przyrost sprzedazy
w regionie. Funkcja ma posta¢:

WS = aUT,
gdzie: WS —mozliwy do osiagnigcia wzrost sprzedazy.
Wartos¢ podstawy funkcji wykladniczej (a) ustala si¢ w taki sposdb, aby
= WSiajowe» <2¥1i 28 1084 (WSirmiowe ) = Ulkraju-

Funkcja wyktadnicza dobrze realizuje kryteria, jakie powinna spetnia¢ zalez-
nos$¢ pomigdzy udzialem w rynku a mozliwym przyrostem skfadki przypisanej, jest

. . Tirai
spetniata warunek, ze a <"
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silnie, ale nie jednostajnie malejaca w rozpatrywanym przedziale (udzial w rynku
Jjest warto$cia z przedziatu <0, 1>) oraz osiaga warto$¢ bardzo bliska zeru dla argu-
mentéw bliskich jednoséci. Ponadto szybciej maleje dla niskich wartosci udziatu
w rynku niz dla wysokich. Taka funkcja pozwala silnie zaktywizowaé regiony
o niskim udziale w rynku, natomiast planowany wzrost sprzedazy dla regionu o
wysokim udziale w rynku jest tym nizszy, im bardziej ten udzial przewyzsza
przecigtny dla kraju. Przykladem funkcji spelniajacej opisane wyzej wymagania
jest funkcja wyktadnicza o podstawie a = 0,01. Na rys. 1 pokazano t¢ funkcje.

120 -

lOO JH

80

60

20 \

0 r - . T T r T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

udzat w rynku

mozliwy wzrost sprzedazy

Rys. 1. Funkcja wiazaca potencjalny wzrost sprzedazy z udzialem w rynku

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Algorytm wyliczenia udziatu poszczegdlnych jednostek terytorialnych w planie
krajowym polega na tym, ze wylicza si¢ wartosci bezwzgledne planowanej sprze-
dazy dla kazdego oddzialu regionalnego, a nastgpnie przelicza si¢ je na wartosci
wzgledne.

TS; = (WS; +1)x PS;,

gdzie: TS; — teoretyczna wartos$¢ przypisanej sktadki w i-tym regionie,
WS; — wspétczynnik wzrostu przypisanej skiadki w i-tym regionie,
PS; — przypis sktadki w regionie w poprzednim okresie.
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Natomiast udziat poszczegdlnych regionéw w planie ( F;) okreslony jest jako:

TS.
P = 5 x100%.

LTS

i

Plan sprzedazy regionu powstaje jako iloczyn planu krajowego oraz wskaznika
P, dla tego regionu.

Algorytm planowania mozna podsumowac¢ nastgpujaco:

1. Za pomocg danych towarzystwa szacuje si¢ Srednig wielkos¢ sktadki ubez-
pieczeniowej pozyskiwanej od jednej firmy MSP w Polsce.

2. Wylicza si¢ catkowitg potencjalng warto$¢ rynku ubezpieczen MSP w Polsce
jako iloczyn sredniej skladki i liczby aktywnych podmiotéw MSP (obliczenie WR).

3. Dzieli si¢ wartos¢ rynku na poszczegdlne regiony za pomoca wskaznika
udziatu w catkowitym dochodzie ludnosci (obliczenie WR;).

4. Okresla si¢ dla poszczegdlnych regionéw ich udziat w rynku (udziat faktycz-
nej sprzedazy towarzystwa w oszacowanej wartosci rynku w regionie — obliczenie
UT,).

5. Okresla si¢ za pomoca funkcji wykltadniczej mozliwy do osiagnigcia przyrost
sprzedazy w regionie (w %) na podstawie osiagnig¢tego udziatu w rynku (obliczenie
wS;).

6. Wylicza sie teoretyczna wartos¢ wolumenu sprzedazy na podstawie wielko-
$ci sprzedazy w poprzednim okresie i obliczonego powyzej wspdtczynnika wzrostu
(obliczenie TS;).

7. Na podstawie teoretycznych wartosci przypisanej skladki w regionach
tworzona jest struktura podziatu planu pomigdzy regiony (obliczenie P).

8. Oblicza si¢ wartosci absolutne planu w poszczegoélnych regionach jako ilo-
czyn P i planowanej sprzedazy dla kraju w kolejnym okresie.

Proponowane rozwiazanie jest jednym z wielu mozliwych rozwiazan problemu
planowania terytorialnego. Jego zaleta jest prostota zastosowania i fatwos¢ dostgpu
do danych, na ktorych rozwiazanie zostato oparte. Dane o dochodach ludnosci
w ujeciu powiatowym sg publikowane przez Glowny Urzad Statystyczny. Oznacza
to, ze rozwiazanie to mozna zastosowac¢ wtedy, gdy granice oddziatéw regional-
nych pokrywaja si¢ z granicami powiatow lub wojewddztw.

Elementem zmniejszajacym dokladnos$¢ planowania opartego na strukturze te-
rytorialnej jest brak mozliwosci jednoznacznego przypisania firm MSP do admini-
stracyjnych jednostek podziatu terytorialnego. W praktyce jednostka organizacyjna
towarzystwa zazwyczaj nie odmawia ubezpieczenia klientowi, ktorego siedziba
znajduje si¢ poza obstugiwanym przez nia terenem. Zdarza sig, ze przedsigbiorca
posiada kilka filii w réznych powiatach lub wojewddztwach. Czynnik ten nie
zaburza powaznie jakosci modelu.
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Wydaje si¢, ze przedstawiona propozycja moze stosunkowo niewielkim
kosztem poprawic¢ jako$¢ planowania i wplyna¢ na poprawe wynikoéw sprzedazy.
Zwigkszenie sprzedazy jest skutkiem lepszego wykorzystania potencjalu runku
i nadawania regionom ambitnych, ale osiagalnych planow sprzedazy.

A PROPOSAL OF IMPROVEMENT IN INSURANCE SALES PLANNING
FOR SMALL AND MEDIUM ENTERPRISES

Summary

The quality of territorial planning of sales in an insurance company can be improved by
implementing a market model which includes variables reflecting the economic power of regions. A
proposal described here leading to sales planning improvement is devoted to small and medium
enterprises’ insurance market. The most convenient and useful variable which reflects differences
among insurance demand in different regions is regional gross domestic product. The proposal shows
the way how to implement this variable into sales planning to make it more accurate.

Marcin Wojciel — mgr, doktorant w Katedrze Ekonometrii Uniwersytetu Ekonomicznego we
Wroclawiu.
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