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1. WSTEP

Jednym z podstawowych wskaznikow opisujacych sytuacje na rynku pracy
jest stopa bezrobocia, okreslona jako stosunek liczby oséb bezrobotnych do liczby
0s6b aktywnych zawodowo. Gtéwnymi zrédtami wiedzy na temat stopy bezrobo-
cia w Polsce sg Badanie Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci (BAEL) oraz rejestr
0s6b bezrobotnych. W przypadku BAEL, za bezrobotne uwaza si¢ te osoby w wieku
15-74 lat, ktére w badanym tygodniu nie pracowaty, lecz aktywnie poszukiwaty
pracy i byty gotowe podjac¢ ja w okresie 2 tygodni. Osobami aktywnymi zawodowo
wg BAEL sa wszystkie osoby pracujace lub bezrobotne (GUS 2014a). Natomiast
w przypadku bezrobocia rejestrowanego, za bezrobotne uwaza si¢ osoby zarejestro-
wane w powiatowym urzedzie pracy, zas osobami aktywnymi zawodowo sg osoby
bezrobotne i pracujace w jednostkach sektora publicznego lub prywatnego (GUS
2014b). Rbznice w definicjach oséb bezrobotnych i aktywnych zawodowo sprawiaja,
ze stopa bezrobocia rejestrowanego moze znacznie rézni¢ si¢ od stopy bezrobocia
wg BAEL.

Do szacowania stopy bezrobocia na podstawie BAEL, Gtowny Urzad Staty-
styczny stosuje estymacje bezposrednig. Estymacja ta wykorzystuje tylko informa-
cje z wylosowanej proby. Zaleta tego podejscia jest nieobcigzonos¢ estymatorow,
natomiast wada jest duza wariancja w przypadku matej liczby jednostek z badanej
domeny, wylosowanych do proby. Estymatory o duzej wariancji uznawane sa za mato
precyzyjne. Domeny, w ktorych liczba wylosowanych do badania jednostek jest tak
mata, ze estymacija bezposrednia cechuje si¢ zbyt mata precyzja, nazywane sg matymi
domenami (ang. small domain).

Oszacowania stopy bezrobocia sg publikowane przez GUS dla wojewodztw
w domenach okreslonych oddzielnie przez pte¢, miejsce zamieszkania, poziom
wyksztatcenia. Ze wzgledu na zbyt duza wariancje estymatoréw bezposrednich, GUS
nie publikuje m.in. oszacowan dla wojewddztw w domenach okreslonych przez pte¢
i wiek tacznie. W niniejszej pracy rozwaza si¢ estymacje stopy bezrobocia w przekroju
wojewodztw dla trzech grup wieku (15-24 lat, 25-44 lat, 45-59/64 lat) z uwzglednie-
niem plci, co stanowi tacznie 3x2=6 domen dla wojewddztwa. W badaniu przepro-
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wadzonym w niniejszym artykule ograniczono si¢ do estymacji na podstawie danych
z wojewddztwa wielkopolskiego.

Metodami szacowania w warunkach matej liczebnosci proby zajmuje sie staty-
styka matych obszaréw (ang. small area estimation — SAE), inaczej zwana statystyka
matych domen lub estymacja dla matych domen. Sposobem na zwiekszenie precyzji
oszacowan W matych domenach jest zastosowanie bazujacej na modelach staty-
stycznych estymacji posredniej, ktora wykorzystuje informacje spoza czgsci proby,
wylosowanej z rozpatrywanej domeny. Sa to m.in. dane administracyjne, dane spoza
badanej domeny, dane z wczesniej przeprowadzonych badan. Zmienne wykorzystane
do zwigkszenia precyzji estymacji badanego parametru nazywane sa zmiennymi
pomocniczymi. Estymacja posrednia charakteryzuje sie zazwyczaj mniejszag warian-
Cja niz estymacja bezposrednia, natomiast w przypadku zle dobranego modelu moze
cechowa¢ si¢ znaczng obcigzonoscig. Przeglad metod stosowanych w statystyce
matych obszaréw mozna znalez¢ w pracach Rao (2003), Domanskiego, Pruski (2001).
Zastosowanie metod statystyki matych obszaréw w estymacji stropy bezrobocia na
polskim rynku pracy mozna znalez¢ w publikacji Gotaty (2004).

W literaturze swiatowej, w kontekscie estymacji posredniej charakterystyk rynku
pracy, popularne jest podejscie zwane pozyczaniem mocy w czasie (ang. borrowing
strength across time). Polega ono na wykorzystaniu informacji z wczesniej prze-
prowadzonych badan, poprzez modelowanie szeregéw czasowych sktadajacych sie
z oszacowan bezposrednich. W tym celu stosowane sa m.in. strukturalne modele sze-
regéw, ktére mozna przedstawi¢ w postaci dynamicznych modeli liniowych. Modele
te zbudowane sg z trendu, sezonowosci i sktadnika systematycznego regresji liniowej.
Zastosowanie takich modeli mozna znalez¢ m.in. w pracach Brakela, Kriega (2008,
2009, 2010), Pfeffermana i in. (2005), Pfeffermana, Tillera (2006). W artykule Wilaka
(2013) zastosowano strukturalny model szeregu czasowego do danych z Badania
Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.

Celem niniejszego artykutu jest ocena jakosci estymacji posredniej stopy bez-
robocia wg BAEL w przekroju wojewddztw dla szesciu domen okreslonych przez
wiek i pte¢, wykorzystujacej strukturalne modele szeregéw czasowych. Przedmiotem
badania jest takze korelacja pomiedzy stopa bezrobocia wg BAEL a stopa bezrobo-
cia rejestrowanego. W niniejszej pracy rozwaza Sie wykorzystanie tej drugiej jako
zmiennej pomocniczej. Weryfikacji poddano hipotezg gtoszaca, ze estymacja posred-
nia stopy bezrobocia w wojewddztwach dla matych domen okreslonych wedtug pici
i wieku, wykorzystujaca strukturalne modele szeregéw czasowych, cechuje sie lepsza
jakoscig niz estymacja bezposrednia. Jakos¢ estymatorow rozwaza si¢ pod katem ich
doktadnosci i precyzji. Z dwoch estymatoréw doktadniejszy jest ten, ktéry cechuje
sie mniejsza obcigzonoscig, natomiast precyzyjniejszy jest ten, ktérego odchylenie
standardowe jest mniejsze.

Dla weryfikacji postawionej hipotezy przeprowadzono eksperyment Monte Carlo
z wykorzystaniem danych jednostkowych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej
Ludnosci z lat 2000-2009. Na podstawie tych danych stworzono pseudo-populacje,
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dla ktorej szacowano stopg bezrobocia. Porownania jakosci estymatoréw posrednich
i bezposrednich dokonano na podstawie ich obcigzen, odchylen standardowych,
bteddw sredniokwadratowych i $rednich btedéw bezwzglednych, wyznaczonych na
podstawie eksperymentu.

Metoda estymacji posredniej wykorzystana w niniejszej pracy jest zaczerpnieta ze
Swiatowej literatury. Wktadem autora jest natomiast jej adaptacja do warunkdéw pol-
skich oraz ocena jakosci estymacji posredniej stopy bezrobocia w matych domenach
okreslonych przez wojewodztwo, pte¢ i wiek, wykorzystujacej te metode. Wartoscig
dodang jest rowniez fakt, ze autor pracuje na danych rzeczywistych z Badania Aktyw-
nosci Ekonomicznej Ludnosci.

2. PRZEDSTAWIENIE MODELU

Model opisany w tej czesci pracy jest uproszczong, jednowymiarowg wersja
modelu przedstawionego przez Brakela, Kriega (2010). Uproszczenie to wiaze Si¢
z pominieciem w modelu korelacji miedzy sktadnikami trendéw z réznych domen.

Niech 6y; oznacza parametr populacji w domenie d (d =1,...,D) w czasie
t(t=1,..,T),aYy; wartos¢ estymatora bezposredniego tego parametru. Mozna wtedy
zapisact:

Yt = Ogrt €4y (1)

gdzie ey jest btedem estymacji. Na potrzeby badania zaktada sig, ze proby w poszcze-
g6lnych okresach losowane sg niezaleznie. Z nieobcigzonosci estymatora Yy wynika,
ze wartos¢ oczekiwana btedu ey wynosi E (e4y) = 0. Wariancje Var (e4) mozna osza-
cowac¢, uwzgledniajac przy tym schemat losowania proby.

W modelu Brakela, Kriega (2010) zaktada si¢, ze parametr d4; mozna przedstawic
za pomocg strukturalnego modelu szeregu czasowego:

Oac = Lat+ Sar + XaiBar + €as (2

Sd,t"’NID(O, O-SZ’d). (3)

gdzie Ly, oznacza trend stochastyczny, Sy sezonowos¢ stochastyczna, Xq; zmienng
pomocnicza, f; wspotczynnik regresji a g4, reszty losowe, ktore odzwierciedlaja
zmiennos¢ parametru populacji niettumaczong przez pozostate sktadniki.

LW literaturze czgsciej uzywa si¢ zapisu Gq,; = Y4, + €4y, Natomiast na potrzeby wyprowadzenia
estymatora posredniego stosuje si¢ zapis Yg = 6g + €qy.
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Pierwszy sktadnik modelu, trend stochastyczny Ly, jest postaci?:

Lat = Lae—1+ Ray, (4)

Rat = Rae-1+Mrae: Mrac~NID(0,0%,), (5)

gdzie Ry jest sktadnikiem losowym, ktory odzwierciedla nachylenie krzywej trendu,
a nrgqy Jest sktadnikiem losowym odpowiedzialnym za zmiany tego nachylenia
w czasie.

Drugi sktadnik modelu, sezonowos¢ stochastyczna Sy, to kwartalna sezonowosc¢
trygonometryczna (trigonometric seasonal) postaci®:

Sac = Sata + Sat2 (6)
gdzie dla j = 1,2:

jm : jm *
Sat,j = cos (7) Sqt-1,j +sin (7) Sai-1j T lsacejs Nsae;~NID(0,08q;),  (7)

* : jm jm *
Sqtj = —sin (7) Sq,t-1,j T €OS (7) Sai-1j T s aejr Nsae;~NID(0,08q,),  (8)

Sktadniki losowe #g g i 75+ 4j 0dpowiadaja za zmiany w czasie wartosci sktadnika
SeZonowosci.

W trzecim sktadniku modelu, systematycznym sktadniku regresji liniowej Xy B,
wspotczynnik regresji Sy opisany jest sa za pomoca btadzenia losowego:

Bat = Bat-1 +Mpacr Ngat~NID (0' Uﬁz,d)- 9)

Zaktada si¢ brak zaleznosci pomiedzy sktadnikami nggt, #sdt1, #s*dt1r 1s.dt2s
Nsdt2: Mpan a takze brak zaleznosci pomiedzy sktadnikami losowymi z réznych
domen.

Wstawiajac rownanie (2) do (1) otrzymuje sie strukturalny model dla szeregu
czasowego oszacowan bezposrednich Yy ,,...,Yq7 (d = 1,...,D):

Yor =Lae+ Sar +xaiBar + €ar + €ap- (10)

Idea estymacji posredniej parametrow populacji 64 (d=1,...,D, t=1,...,T) za
pomoca strukturalnych modeli szeregéw czasowych jest oczyszczenie oszacowan bez-

2 W literaturze mozna znalez¢ réwniez inne propozycje trendu stochastycznego.
3 W literaturze mozna znalezé réwniez inne propozycje sezonowosci stochastyczne;.
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posrednich Yy z btedow oszacowan ey;. W celu estymacji parametrow modelu (10)
zaklada sig, ze bledy oszacowan eq; maja rozktad normalny. Wtedy suma sktadnika
resztowego i btedu oszacowania Vg, = €41 + €4 Ma rowniez rozktad normalny. Wartos¢
oczekiwana sktadnika vg; wynosi E(vq¢) = 0, natomiast o wariancji tego sktadnika
Brakel, Krieg (2010) zaktadali, ze jest rowna:

Var(va,) = a2 Var(Yy,). (11)

gdzie Uf,d jest stata, ktora nalezy oszacowac.

Oczyszczenie Yg, z btedow oszacowan ey, Wigze si¢ z usunigciem sktadnika vy .
A wigc oprocz btedow oszacowan ey, usuwa si¢ takze cze¢$¢ zmiennosci parametru
populacji w postaci sktadnika resztowego &4 Stad wazne jest, aby sktadnik vy byt
zdominowany przez eq;. Wowczas wariancja sktadnika vy, bedzie bliska wariancji
Var (eq) bledu estymatora bezposredniego, co oznacza, ze wartos¢ 024 jest bliska 1.

Jezeli przedstawimy strukturalny model szeregu czasowego opisanego réwnaniem
(1)—(11) za pomoca notacji macierzowej otrzymamy klasyczng posta¢ modelu prze-
strzeni stanow:

Yor =Zag: + vy, (12)

agr =Tage 1 +nqp, (13)
gdzie Z to wektor znanych wspdtczynnikéw regresji:
Z = (1,0,1,0,1,0,1), (14)
a; to wektor nieznanych parametréw stanu:
* * T
Qg = (Ld,ter,t: Sd,t,llSd,t,liSd,t,Z'Sd,t,Zvﬁd,t) ) (15)

T to macierz przejscia:

T = blockdiag(T%, T, T2, T#), (16)
TR =((1) 1) (17)

s; _ (cos(jm/2) sin(jm/2)
T _(—sin(/'n/Z) cos(]'n/Z))’ (18)

T =1, (19)
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nq to wektor sktadnikow losowych, odzwierciedlajacych zmiany w czasie wartosci
parametrow stanu:

Nat = (0,MraeNs,a,61 Ms*,d 6,10 Ms,d 2 Ns*d 620 nﬁ,d,t), (20)
N4,:~N(0,Qq), (21)
Qu gdyt=t
covlnacnar) = g o' " @2)
Qq = diag(0,0% 4, 0841, 0841, 01, 04 a1, Of a)- (23)

Ideg modeli przestrzeni stanow jest zatozenie, ze obserwowana zmienna Yy jest
zalezna od nieobserwowanego wektora parametrow stanu ag4.. Rownanie (12), nazy-
wane rownaniem pomiarowym, okresla zaleznos¢ migdzy zmienna Y4, a wektorem
stanow ayq;, za$ wektor Z w tym rownaniu sktada si¢ ze wspotczynnikow okresla-
jacych te zaleznos¢. Roéwnanie (13), nazywane roéwnaniem przejscia opisuje nato-
miast zmiany w czasie nieobserwowanego wektora parametrow stanu eq;. ROwnania
(12)—(19) opisuja szczegolny przypadek modelu z rodziny przestrzeni stanéw, w kto-
rym roéwnanie pomiarowe i rownanie przejscia sa liniowe a rozktad sktadnikow loso-
wych jest normalny. Taki model nazywany jest dynamicznym modelem liniowym.

W celu oszacowania wektora ey, zastosowa¢ mozna metode zaproponowang
przez Kalmana (1960), zwang filtrem Kalmana. Rekurencyjna procedura szacowania
wektora agq opierajaca si¢ na informacjach dostepnych w okresie t nazywana jest
filtrowaniem. Natomiast estymacja wektora aq; z uwzglednieniem danych dostep-
nych po okresie t nazywana jest wygtadzaniem. Filtrowanie stosuje sie do szacowania
w obecnym okresie T, natomiast wygtadzanie wykorzystuje si¢ do poprawy 0szaco-
wan z wczesniejszych okresow 1,..., T — 1.

Dla uzycia filtru Kalmana potrzebna jest znajomos¢ hiperparametrow*
05 1) Ok 4 034,15 - 0o, 050 (d=1,...,D). W praktyce najczesciej ich wartosci nie
Sa znane, nalezy wiec je oszacowac. Dzigki zatozeniu o normalnosci reszt w przed-

stawionym wyzej modelu, hiperparametry mozna oszacowac¢ za pomocag metody
najwigkszej wiarygodnosci. Nalezy takze przyja¢ wartosci poczatkowe wektora ag o°.

4 W literaturze anglojezycznej pojecie hiperparametr (ang. hyperparameter) stosuje sie dla para-
metrow rozktadu a priori, w celu odréznienia ich od parametrow modelu. W przypadku modelu zastoso-
wanego w artykule hiperparametry sg wariancjami reszt parametrow stanéw majacych normalny rozktad
a priori.

5 W obliczeniach przeprowadzonych w dalszej czesci opracowania przyjeto domyslne wartosci
paczki dim w pakiecie statystycznym R: a4, = (0,0,0,0,0,0,0), d = 1,...,D.
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Wigcej na temat szacowania parametréw i hiperparametrow dynamicznych modeli
liniowych mozna znalez¢ w pracach Harvey’a (1989), Durbina, Koopmana (2001),
Petrisa i in. (2007).

Oszacowanie parametru 4, otrzymane za pomoca dynamicznego modelu linio-
wego opisanego réwnaniami (12)—(13) jest postaci:

Yi, =Zak, lub Y5, = Zay ,, (24)

gdzie @, i &fm sa oszacowaniami wektora ag4; uzyskane odpowiednio poprzez
filtrowanie (F — filtered) i wygtadzanie (S — smoothing).

3. KONSTRUKCJA PSEUDOPOPULACII

W dalszej czesci opracowania podjeto probe oceny jakosci estymaciji posredniej
stopy bezrobocia z wykorzystaniem dynamicznych modeli liniowych. Oceny jakosci
dokonano na podstawie eksperymentu Monte Carlo. W tym celu wykorzystano dane
jednostkowe z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci z lat 2000-2009.

Na potrzeby eksperymentu utworzono pseudo-populacje odpowiadajaca ludno-
sci w wieku 15+ zamieszkujgcej wojewddztwo wielkopolskie. Wagi 0s6b bioracych
udziat w BAEL z woj. wielkopolskiego zmodyfikowano w taki sposob, aby dla
kazdego kwartatu t(t =1,...,40) i dla kazdej domeny d(d =1, ...,6), okreslonej przez
pte¢ i wiek, sumowaty sie do liczebnosci populacji z woj. wielkopolskiego w roku
odpowiadajacym kwartatowi t i domenie d. Niech w;4; 0znacza wage i-tej osoby
z domeny d w kwartale t. Zmodyfikowana waga i-tej 0soby wyznaczona jest w naste-
pujacy sposob:

* _ Nd,t
Wiat=|Wiat Trae. | (25)
Yie1 Widt

gdzie w; 4, to waga i-tej osoby, Ny to liczebnos¢ populacji®, ng, to liczebnos¢ préby
wylosowanej do BAEL w domenie d i kwartale t, zas operator [ ] oznacza zaokra-
glenie do catosci. Nastepnie kazda jednostke | z domeny d i kwartatu t zduplikowano
w; 4 razy, zgodnie z zasada, ze osoba 0 wadze w reprezentuje w 0sob.

6 jako liczebnosci Ny, przyjeto oszacowania publikowane przez Gtéwny Urzad Statystyczny.
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4. STOPA BEZROBOCIA REJESTROWANEGO JAKO ZMIENNA POMOCNICZA

Konstrukcja modelu statystycznego wigze sie¢ z wyborem zmiennej objasniaja-
cej (pomocniczej). Zasadniczym wymogiem w tej kwestii jest silne skorelowanie ze
zmienng objasniang. Naturalnym kandydatem na zmienng pomocnicza do szacowania
stopy bezrobocia wg BAEL jest stopa bezrobocia rejestrowanego. Badajac relacje
miedzy tymi zmiennymi w skonstruowanej pseudo-populacji, zauwazy¢ mozna duze
podobienstwo zmiennosci w przekroju domen (por. rys. 1). Model strukturalny, przed-
stawiony w drugiej czesci tego opracowania, zawiera trend i sezonowos¢. Wprowa-
dzenie stopy bezrobocia rejestrowanego do tego modelu jako zmiennej pomocniczej
wymaga oczyszczenia jej z trendu i wahan sezonowych. W tym celu wykorzystano
model opisany réwnaniami (12)—(23) z pominieciem sktadnika systematycznego regre-
sji liniowej. Po oczyszczeniu z trendu i sezonowosci, a nastepnie po znormalizowaniu,
relacje migdzy stopa bezrobocia i stopa bezrobocia rejestrowanego wskazuja na silng
korelacje (rys. 2, rys. 3, tab. 1). Szczegolnie silna zaleznos¢ wystepuje w domenach
kobiet w wieku 25-44 lat i mezczyzn w wieku 25-44 lat.
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Rysunek 1. Stopa bezrobocia wg BAEL i stopa bezrobocia rejestrowanego w pseudo-populacji
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 2. Stopa bezrobocia wg BAEL i stopa bezrobocia rejestrowanego w pseudo-populacji,
po oczyszczeniu z trendu i sezonowosci oraz znormalizowaniu

Zr6dto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 3.Wykres korelacyjny stopy bezrobocia wg BAEL i stopy bezrobocia rejestrowanego
w pseudo-populacji, po oczyszczeniu z trendu i sezonowosci

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Tabela 1.

Wspotczynniki korelacji liniowej migdzy oczyszczonymi z trendu i sezonowosci stopami bezrobocia
wg BAEL i bezrohocia rejestrowanego

Domena Wspélcmr;g\i,l;elj(orelacji
1: mezezyzni 15-24 lat 0,69
2: mezczyzni 25-44 lat 0,86
3: mezczyzni 45-64 lat 0,82
4: kobiety 15-24 lat 0,72
5: kobiety 25-44 lat 0,90
6: kobiety 45-59 lat 0,76

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.

5. EKSPERYMENT MONTE CARLO

Weryfikujac przydatnosc¢ strukturalnych modeli szeregéw czasowych do szacowa-
nia stopy bezrobocia, przeprowadzono eksperyment Monte Carlo. W eksperymencie
tym szacowanymi parametrami sg kwartalne stopy bezrobocia w pseudo-populacji
W nastepujacych szesciu domenach:

1. mezczyzni w wieku 15-24 lat,

mezczyzni w wieku 25-44 lat,

mezczyzni w wieku 45-64 lat,

kobiety w wieku 15-24 lat,

kobiety w wieku 25-44 lat,

. kobiety w wieku 45-59 lat.

Jako zmienng pomocnicza w estymacji posredniej stopy bezrobocia wg BAEL wyko-
rzystano stope bezrobocia rejestrowanego w pseudo-populacji.

W obliczeniach stosowano losowanie proste bez zwracania. Do bezposredniej
estymacji stopy bezrobocia wykorzystano estymator postaci:

o U A wN

B
Y _ nd,f
at — A

gt

(26)

gdzie ng, i nﬁ_t to odpowiednio liczba oséb bezrobotnych i liczba os6b aktywnych
zawodowo w wylosowanej probie w kwartale t w domenie d. Oszacowanie wariancji
tego estymatora, przy losowaniu prostym bez zwracania, jest dane wzorem:

_ (Ngt—ngnge ng,t(né,t_ng,t)
Var(Yd_t) = Neac(ge—1) (ng’t)g (27)
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Eksperyment przeprowadzono wedtug nastepujacej procedury:

1. Dla kazdego kwartatu t z lat 2000-2009 (t = 1,...,40) za pomoca niezaleznego
losowania prostego bez zwracania pobrano prébe o rozmiarze 40007,

2. Na podstawie wylosowanej proby z wykorzystaniem estymatora bezposredniego
danego wzorem (26) oszacowano stope bezrobocia dla 6 domen. W ten sposob

otrzymano 6 szeregéw czasowych {Yd,t}j: , (d=1,..,6) ocen estymatoréw bez-
posrednich.

3. Na podstawie szeregow {Yd,t}jzl (d=1,...,6) oszacowano hiperparametry
O 1Ok 4» O3 a1s -+ O, 05q (d=1,..,6) dynamicznego modelu liniowego
(12)—(23).

4. Nastepnie dla szeregu {Yd,t}:: , (d=1,..,6) za pomoca wygtadzania oszacowano
wektory parametrow standéw a; (t =1,...,40) dynamicznego modelu liniowego.

5. Podstawiajgc oszacowania parametrow stanéw a; do estymatora posredniego
danego réwnaniem (24) otrzymano szeregi czasowe {th}il (d=1,...,6) ocen

estymatoréw posrednich.

Powyzsza procedure powt6érzono 500 razy, w wyniku czego dla kazdej domeny
d(d=1,...,6) i dla kazdego kwartatu t (t =1, ...,40) otrzymano po 500 ocen estyma-
torow bezposrednich Y4 oraz posrednich ch_t (rys. 4). Na ich podstawie wyznaczono
miary jakosci estymatorow: obciazenie (B), odchylenie standardowe (S), pierwiastek
btedu éredniokwadratowego (RMSE) i sredni bezwzgledny btad (MAE). Dla estyma-
tora bezposredniego Y, obliczono je za pomoca wzorow:

B(Yae) = m(Yae) = Oae, m(Yae) = o X509 Yars, (28)
SUa) = o 250 (Yo — m(Ya)’, (29)
RMSE(Y,,) = J B2(Yy,) + S2(Yyy), (30)

MAE (Yaz) = == 25900 — Yail, (31)

gdzie Yq; to ocena estymatora bezposredniego otrzymana w i-tej iteracji. Dla esty-
matoréw posrednich wzory sg analogiczne.

7 Zaokraglona do tysiccy przecietna wielkos¢ proby losowanej do BAEL z woj. wielkopolskiego
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W celu poréwnan migdzy domenami, interpretacji poddano stosunki tych miar do
B(Yqt) S(Yar) RMSE(Yae) MAE(Yq:) _

»prawdziwej” wartosci stopy bezrobocia:
Oat Oa,¢ Oac Oa¢

6. WYNIKI BADANIA

Estymacja posrednia cechuja sie duzym obciazeniem, siegajacym nawet do 25%
wartosci stopy bezrobocia w domenach mezczyzn w wieku 15-24 lat i 45-64 lat oraz
kobiet w wieku 15-24 lat i 45-59 lat (domeny 1, 3, 4 i 6) (por. rys 5 i 6). W tych
domenach obciazenie stanowi przecietnie okoto 7% wartosci stopy bezrobocia. Nato-
miast w przypadku domen mezczyzn w wieku 25-44 lat oraz kobiet w wieku 25-44
lat (domeny 2 i 4) maksymalne obcigzenie wynikdw estymacji posredniej wynosi
15% wartosci stopy bezrobocia, a srednio stanowi okoto 4% (por. tab. 2 i 3).

We wszystkich domenach estymacja posrednia cechuje si¢ mniejszym odchyle-
niem standardowym niz estymacja bezposrednia, przecietnie od 1,73 razy w dome-
nach 2, 6 do 1,9 razy w domenach 3 i 5 (por. rys. 7, tab. 4).

Estymacja posrednia w wiekszosci przypadkow cechuje sie mniejszym btedem
sredniokwadratowym niz estymacja bezposrednia (por. rys. 8). Odmienng sytuacje
zaobserwowano w domenach mezczyzn w wieku 15-24 lat i kobiet w wieku 15-24
lat (domeny 1 i 4) dla dwunastu i dziewieciu kwartatdw, w domenach mezczyzn
w wieku 44-64 lat i kobiet w wieku 44-59 lat (domeny 3 i 6) dla pigciu kwartatdw,
zas w domenach mezczyzn w wieku 25-44 lat i kobiet w wieku 25-44 lat (domeny 2
i 5) tylko dla trzech kwartatéw. Przecietnie pierwiastek btedu sredniokwadratowego
w estymacji posredniej jest mniejszy niz w estymacji bezposredniej od 1,29 razy
w domenie pierwszej do 1,59 razy w domenie piatej (por. tab. 5).

W wiekszosci przypadkoéw estymacija posrednia cechuje sie mniejszym $srednim
btedem bezwzglednym niz estymacja bezposrednia (por. rys. 9). Wigkszy sredni
btad bezwzgledny w estymacji posredniej w domenach mezczyzn w wieku 15-24
lat i kobiet w wieku 15-24 lat (domeny 1 i 4) wystepuje odpowiednio w pigtna-
stu i dziewieciu kwartatach, w domenach me¢zczyzn w wieku 45-64 lat oraz kobiet
w wieku 45-59 lat (domeny 3 i 6) w szesciu kwartatach, w domenach mezczyzn
w wieku 25-44 lat i kobiet w wieku 25-44 lat (domeny 2 i 5) w czterech i pig-
ciu kwartatach. Przecietny stosunek sredniego btedu bezwzglednego do prawdziwej
stopy bezrobocia w estymacji bezposredniej wynosi od 9% w domenie piatej do 14%
w domenach trzeciej i szostej. Natomiast w estymacji posredniej stosunek ten wynosi
od 6% w domenie piatej do 11% w domenach trzeciej i sz6stej (por. tab. 6). Sredni
btad bezwzgledny w estymacji posredniej jest mniejszy niz w estymacji bezposredniej
przecietnie od 1,26 razy w domenie pierwszej do 1,57 razy w domenie piatej.
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1: mezczyZni 15-24 lat o 2. mezZczyZni 25-44 lat 3. mezczyZni 45-64 lat

cZas

6: kobiety 45-59 lat

20 20
czas czas

— prawdziwa stopa bezrobocia
—— estymator bezposredni
estymator posredni

Rysunek 4. Oceny estymatoréw otrzymane w wyniku eksperymentu
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 5. Stosunek obcigzenia wyznaczonego na podstawie eksperymentu do ,,prawdziwej”
stopy bezrobocia

Zrodlo: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 6. Stosunek wartosci bezwzglednej obciazenia wyznaczonego na podstawie eksperymentu do
»prawdziwej” stopy bezrobocia

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 7. Stosunek odchylenia standardowego wyznaczonego na podstawie eksperymentu do
»prawdziwej” stopy bezrobocia

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 8. Stosunek pierwiastka btedu sredniokwadratowego wyznaczonego na podstawie
eksperymentu do ,,prawdziwej” stopy bezrobocia

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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Rysunek 9. Stosunek $redniego btedu bezwzglednego wyznaczonego na podstawie eksperymentu do
»prawdziwej” stopy bezrobocia

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z Badania Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci.
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7. WNIOSKI | DALSZE KIERUNKI BADAN

W og6lnym przypadku estymacja posrednia cechuje sie mniejsza doktadnoscia,
ale wigksza precyzja niz estymacja bezposrednia. W wigkszosci kwartatdw jakos¢
estymacji mierzona za pomoca btedu $redniokwadratowego i sredniego btedu bez-
wzglednego jest wicksza w przypadku estymacji posredniej. Duze obciazenia estyma-
torow posrednich w niektorych kwartatach spowodowane byty nie do konca dobrze
dopasowanym modelem. Oczyszczona z trendu i sezonowosci stopa bezrobocia
rejestrowanego bedaca zmienng pomocnicza, w niektorych kwartatach przebiegata
znaczaco odmiennie niz oczyszczona z trendu i sezonowosci stopa bezrobocia, co
powodowalo, ze systematyczny sktadnik regresji liniowej w tych kwartatach pogar-
szat dopasowanie modelu.

Najmniejsze btedy estymacji posredniej mozna zaobserwowaé¢ w domenach
mezczyzn w wieku 25-44 lat i kobiet w wieku 25-44 lat (domeny 2 i 5), gdzie
zmienna pomocnicza byta najsilniej skorelowana z ,,prawdziwa” stopa bezrobocia.
Zas w domenach mezczyzn 15-24 lat i kobiet w wieku 15-24 lat (domeny 1 i 4)
zmienna pomocnicza jest najstabiej skorelowana z ,,prawdziwa” stopa bezrobocia, co
przektada sie na wicksze btedy estymacji posredniej.

Oszacowania otrzymane metodg zastosowang w niniejszym artykule charaktery-
zuja sie niespojnoscia, a mianowicie $rednia wazona oszacowan z poszczegélnych
domen nie jest réwna oszacowaniu dla catego wojewddztwa. W celu otrzymania
spdjnych oszacowan w literaturze stosuje si¢ techniki zwane ,,benchmarkingiem”.
Zastosowanie ,,benchmarkingu” mozna znalez¢ m.in. w pracy Pfeffermanna i in.
(2005), Pfeffermanna, Tillera (2006). Jednym z dalszych kierunkéw badan autora jest
zastosowanie tych technik w celu otrzymania spéjnych oszacowan charakterystyk
polskiego rynku pracy za pomoca estymacji posredniej.

Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu
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STRUKTURALNE MODELE SZEREGOW CZASOWYCH W ESTYMACJI STOPY BEZROBOCIA
W DEZAGREGACJI NA WOJEWODZTWA, PLEC | WIEK

Streszczenie

Informacje publikowane przez Gtéwny Urzad Statystyczny na podstawie Badania Aktywnosci Eko-
nomicznej Ludnosci cechuja si¢ duzym poziomem agregacji. Oszacowania w przekroju wojewodztw dla
matych grup okreslonych przez cechy demograficzne nie sg publikowane ze wzgledu na zbyt matg precy-
zje estymacji bezposredniej, spowodowang mata liczebnoscia proby. Sposobem na zwigkszenie precyzji
oszacowania jest zastosowanie estymacji posredniej. W literaturze popularne jest podejscie, w ktérym do
estymacji posredniej charakterystyk rynku pracy stosuje si¢ strukturalne modele szeregéw czasowych.
W niniejszym artykule zostata podj¢ta proba oceny wykorzystania tej metody w kontekscie zwigkszenia
precyzji estymacji stopy bezrobocia w dezagregacji na wojewodztwa, pte¢ i wiek. Ocena ta zostata
dokonana na podstawie eksperymentu Monte Carlo z wykorzystaniem danych jednostkowych z Badania
Aktywnosci Ekonomicznej Ludnosci z lat 2000-2009. Wyniki tego badania pokazujg, ze zastosowany
estymator posredni w wigkszosci przypadkéw cechuje sie lepsza jakoscig niz estymacja bezposrednia.

Stowa kluczowe: statystyka matych obszaréw, estymacja posrednia, dynamiczne modele liniowe,
stopa bezrobocia
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STRUCTURAL TIME SERIES MODELS IN UNEMPLOYMENT RATE ESTIMATION
IN DISAGGREGATION ON VOIVODESHIP, SEX AND AGE

Abstract

Central Statistical Office in Poland publishes information on labour market derived from Labour
Force Survey at high level of aggregation. Estimates for small demographic domains on voivodeship
level are not published due to insufficient precision of direct estimates, caused by small sample size. One
of possible approaches to the problem is to apply small area estimation. Taking into account that LFS
is panel research of households structural time series models can be used in order to borrow strength in
time. The aim of the article is to evaluate this method in the context of unemployment rate estimation on
voivodeship level including sex and age domains. Monte Carlo simulation study will be applied in order
to assess results of estimation and compare to direct estimation. Data obtained from the Labour Force
Survey in Poland between 2000-2009 will be used. Results of the study indicates that temporal small
area estimation have better quality of estimates compared to direct estimation.

Keywords: Small Area Estimation, direct estimation, dynamic linear models, unemployment rate






