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Syntetyczne zbiory danych

Determinanty podjecia tematu badawczego

@ Koniecznosé¢ pomiaru wielu zjawisk spoteczno-ekonomicznych
= wymogi krajowe i miedzynarodowe
= detekcja i analiza zdarzen (np. réznych rodzajéw ubdstwa) w
wielowymiarowych przekrojach

@ Wysoki popyt na informacje na niskich poziomach agregacji
= instytucje publiczne, prywatne, organizacje pozarzadowe
= wielowymiarowo$¢ wielu badanych probleméw

@ Problemy zwiazane z badaniami cze$ciowymi

= niska liczebnoé¢ préby — nieakceptowalne btedy losowe
= zwiekszajacy sie wskaznik odméw udziatu w badaniu i brakéw odpowiedzi

— btedy nielosowe
= stosunkowo wysokie koszty i czas pozyskania danych

© Dostepnosé wielu zrédet danych
= dane statystystyczne i administracyjne
= integracja danych
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Syntetyczne zbiory danych

Definicja

Syntetyczny zbior danych to zanonimizowany zbiér danych
jednostkowych z odpowiednimi zmiennymi oraz brzegowymi

i facznymi rozktadami, ktére s3 przynajmniej quasi-identyntyczne
Z rzeczywistymi.

v

Sktadowe

@ Zbioér danych jednostkowych z badania reprezentacyjnego
- dostarcza wyczerpujacych informacji na temat réznych
charakterystyk oséb i/lub gospodarstw domowych.

Q@ Prawdziwe rozktady dla matych domen - zagregowane
tabele spisowe (lub z innych rzetelnych zrédet) dla matych
obszaréw geograficznych lub innych domen.
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Syntetyczne zbiory danych

Zasady tworzenia

= Rozktad syntetycznej populacji w ujeciu jednostek
geograficznych i innych domen musi by¢ przynajmniej
quasi-identyntyczny z rozktadem rzeczywistej zbiorowosci.

= Brzegowe i taczne rozktady pomiedzy zmiennymi - struktura
wspotzaleznosci rzeczywistej populacji - musi by¢
odzwierciedlona jak najdoktadniej.

= Niejednorodnos$¢ pomiedzy subpopulacjami, w szczegdlnosci w
ujeciu przestrzennym, musi by¢ zachowana.

= Nie powinno sie tworzy¢ jednostek syntetycznej populacji
poprzez prosta replikacje w oparciu o wagi, poniewaz prowadzi
to nierealistycznego spadku zmiennosSci cech w matych
domenach.

= Nalezy zapewni¢ poufno$¢ danych.
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Gtéwne podejScia w generacji danych
®00

Syntetyczna rekonstrukcja

Syntetyczna rekonstrukcja

Podejscie to opiera sie na integracji dwdch zrédet danych:

@ Zagregowane tabele spisowe (lub z innych petnych
zrédet) — dostarczaja informacji o brzegowych i tacznych
rozktadach podstawowych charakterystyk
spoteczno—ekonomicznych w catej badanej populacji.

@ Jednostkowy zbiér danych reprezentatywny dla badanej
zbiorowosci — zawierajacy przynajmniej te same zmienne dla
jednostek proby (okreslany jako plik zrédtowy).
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Gtéwne podejScia w generacji danych
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Syntetyczna rekonstrukcja

Syntetyczna rekonstrukcja

Syntetyczny zbiér danych dla catej populacji tworzony jest za
pomoca dwustopniowe]j procedury:

@ Estymacja — szacowany jest taczny rozktad przy uzyciu obu
zrédet. Powinna zosta¢ zachowana struktura wspétzaleznosci
w pliku zrédtowym.

@ Selekcja — jednostki z pliku zrédtowego sa losowane do
syntetycznej populacji w taki sposéb, by zachowa¢ oszacowane
w poprzednim kroku taczne rozktady prawdopodobienstwa.

Najczesciej stosowang technika w syntetycznej rekonstrukcji jest
iteracyjne dopasowanie proporcjonalne (iterative proportional
fitting, IPF).
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Gtéwne podejScia w generacji danych
ooe

Syntetyczna rekonstrukcja

lteracyjne dopasowanie proporcjonalne

Algorytm IPF jest procedurj iteracyjna, ktéra dopasowuje n-wymiarowa tabele
z czestoSciami z niepetnego zrédta do znanych rozktadéw brzegowych populacji
— wagi analityczne z badania kalibrowane sg do znanych sum z catej

zbiorowosci.
Algorytm IPF
¥  Stosowany jest nieobciazony estymator Horvitza-Thompsona S\/d = djy;, gdzie d; = 7% Jezeli natomiast
i
zmienna pomocnicza x jest dostepna w prébie przy zatozeniu, ze warto$é globalna X = ZINZI X; jest
znana, zwykle X = Z:"':l dixj # X — stad konieczna jest kalibracja wag.

"  Posiadajac wyjsciowe wartosci liczbowe pij w komérkach tabeli pochodzace z badania czgsciowego oraz
liczebnosci brzegowe R; i C; z badania petnego przeprowadza si¢ nastepujacy algorytm:
dla kazdej k-tej iteracji wykonywane sa dwa kroki oszacowania wartosci Pjj» gdzie indeks gérny oznacza

p2k—1 o2k

kolejny numer kroku: p’.z.k = % X Rj — p.2,k+1 = J s X G, itd.
! Zjp; Y 2Py
1] U]

"  Gdy oczekiwana liczba jednostek zostanie oszacowana dla wszystkich domen z wielowymiarowej tabeli
kontyngencji, kazdej jednostce w prébie przypisywane jest prawdopodobienstwo inkluzji w oparciu o
zmodyfikowane procedura wagi.

" Jednostki s losowane z préby dopdki oczekiwana liczebno$é w kazdej domenie zostanie osiagnieta.

"  Kazda jednostka wiaczona do syntetycznej zbiorowosci opisana jest przez wszystkie charakterystyki — nie
tylko te, dla ktérych nastgpowato rozszacowanie.
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Gtéwne podejScia w generacji danych
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Optymizacja kombinatoryczna (combinatorial optimization, CO)

Przewazanie metoda optymizacji kombinatorycznej

Przewazanie metoda CO polega na losowaniu odpowiedniej kombinacji jednostek z
préby w celu odtworzenia znanych rozktadéw tacznych dla matych domen w
wykorzystaniem narzedzi optymizacyjnych.

Kroki w algorytmie CO

@ Losowanie zestawu jednostek dla matego obszaru, ktéry bedzie petnit funkcje
poczatkowej kombinacji.

@ Poréwnanie rozktadu facznego w kombinacji ze znanym rozktadem. Obliczenie
miary catkowitej bezwglednej réznicy (total absolute distance, TAD).

© Losowy wybér jednostki, ktéra zostanie zastapiona nowa jednostka wylosowana
z préby. Powrét do kroku 2.

@ Powtarzanie kroku 3 dopéki nie bedzie juz mozliwa wieksza poprawa TAD.
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Gtéwne podejScia w generacji danych
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Optymizacja kombinatoryczna (combinatorial optimization, CO)

Problemy z CO

= Dla skonczonej liczby jednostek wyznaczenie wszystkich
mozliwych kombinacji jest teoretycznie mozliwe.

= Teoretycznie réwniez mozliwe jest znalezienie najlepszej
mozliwej kombinacji jednostek.

= W praktyce jednak istnieje 2.63 x 1023 (co jest przyblizona
liczba ziaren piasku na Ziemi) mozliwosci dopasowan do
10-elementowej matej domeny z populacji o N = 1000.

= Rozwigzaniem problemu jest metoda symulowanego
wyzarzania (Simulated Annealing, SA).
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Gtéwne podejScia w generacji danych
ooe

Optymizacja kombinatoryczna (combinatorial optimization, CO)

Symulowane wyzarzanie

mulowane wyzarzanie w CO

SA jest oparte na wyzarzaniu bedacego zagadnieniem z dziedziny metalurgii.

o Topienie — ciato state jest najpierw topione poprzez zwigkszenie temperatury do maksymalnego
poziomu. W tym stanie czasteczki ciata charakteryzuja si¢ bardzo wysoka energia i stanem ciektym.
Faza ochtadzania — temperatura uktfadu jest powoli zmniejszana.

Jezeli temperatura maksymalna jest wystarczajaco wysoka, a ochtadzanie odpowiednio powolne, to
wszystkie czasteczki osiggna w kofcu stan wysokiej gestosci i minimalnej energii.

Kombinacja jednostek w matych domenach petni role stanu ciata statego.

TAD i parametr kontrolny (np. stopa redukcji) petnia role energii (E) i temperatury (T).
Prawdopodobieristwo zaakceptowania stanu jest wyrazone poprzez p(8E) = exp (76—7?-):
" im mniejsze jest SE, tym wigksze jest prawdopodobiernistwo dokonania wymiany jednostki w

kombinacji;
® im mniejsze jest T, tym mniejsza jest szansa na zaakceptowanie nowego uktadu.

Jezeli SE jest ujemna, nowa kombinacja jest akceptowana bezwarunkowo.

Jezeli E > 0, prawdopodobieristwo zaakceptowania zmiany jest okreslone przez exp (76—7.5).
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Celem badania byto oszacowanie przecietnego dochodu netto w ujeciu
podregionéw (wg klasyfikacji NUTS 2013).

Zbiory danych
1 Jednostkowy zbiér danych EU-SILC z 2011 roku:

= wojewddztwo

= podregion

= pteé

= wiek

= status na rynku pracy

= poziom wyksztatcenia

- wszystkie sktadowe dochodu (zmienne dychotomiczne - otrzymuje/nie otrzymuje)
= wielkos¢ GD

= klasa miejscowosci

= dochdd netto « zmienna celu

2 Tabele spisowe (NSP 2011):
= Struktura populacji: podregion X pte¢ x wiek
= Struktura GD: podregion x wielko$¢ GD x klasa miejscowosci
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Badanie empiryczne

Plan badania

Replikacja

Badanie empiryczne

0O@00000

Informacje o
populacji
(tabele zawierajgce
rozktad wg
regiondw i innych
cech)

IPF | skalibrowana
préba

Struktura
populacji

v

Modelowanie

Wojciech Roszka
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Modelowanie

Modelowanie cech jakosciowych

= W celu zachowania zmiennosci zmiennej celu, jej wartosci nie
powinny by¢ replikowane w oparciu o wagi.
= Warianty zmiennych jakoSciowych s3a losowane z
prawdopodobienstwa warunkowego z wykorzystaniem oszacowan
wielomianowej regresji logistycznej:
1 Symulowana zmienna wybierana jest z préby S. Zmienne
niezalezne muszg znajdowac sie zaréwno w prébie S, jak i

populacji U,
X1,1 X120 ... X1 X141 X142
X2,1 X222 ... X2 X241 X1 j42
5 prm—
Xn,1 Xn2 ... Xnj  Xpj+1  Xnj42
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Modelowanie

delowanie cech jakosciowych c.d

2 Model konstruowany jest w oparciu o zmienne z proby S. Budowany jest model
wielomianowej regresji logistycznej — oszacowanie wspoétczynnikéw f3.
3 Prawdopodobienstwo warunkowe wylosowania r-tego wariantu dla kazdego

i-tego S?i’:j+1 wynosi:

1
pin = 14+ R exp(Bor+BirRi 1+ -+Bjr%i 1)’
N exp(Bor+B1rRi 1+ +BrRi 1)
Bl = 1+ R exp(Bor+BirRi1+-+BjrRi1)’
gdzier=2,...,R a [ASO,,...,ﬁjr to oszacowania modelu regresji.

4 Populacja U przyjmuje postac:

@ & & o
X1,1 X1,2 coo X1,j Xl)jJrl
. *
5?2‘1 5?2‘2 0o 5?2,‘, 5?2’1._'_1
U= .
o > z
XN,1 - XN,2 Rn,j 52N,j+1
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Modelowanie

Modelowanie cech ilosciowych

Modelowanie cech ilosciowych przebiega w trzech krokach:

1 Ceche zalezna xj 1 dyskretyzuje sie w yj;1 w taki sposéb, ze tworzy sie R
przedziatéw c¢; < ... < cg:

1 jeZeli < Xj <
2 jezeli o < xjj < c3

R jezeli cr—1 < xj < cr

2 Szacowany jest wielomianowy model regresji logistycznej ze zmienng zalezna
yj+1 | wektorem cech niezaleznych x1,x2,...,x; dla kazdej k-tej domeny
oddzielnie tak jak w przypadku modelowania cech jakos$ciowych.
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Modelowanie

Modelowanie cech ilosciowych c.d.

3 W ramach kazdego r-tego przedziatu szacunki X uzyskiwane s3 poprzez
generowanie liczb losowych z rozktadu jednostajnego w ramach granic
przedziatu. Wyjatkiem jest przedziat ostatni, gdzie ze wzgledu na wystepowanie

wartosci odstajacych i skrajnych wartosci losowane s3 z uogdlnionego rozktadu
Pareto:

ril<r<R-1
R

OF U(crycre1) jezeli 9
i GPD(M (Y,E,,X) Jezeh j)i
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Badanie empiryczne
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Badanie empiryczne

Ocena jakosci szacunkéw

Wybrane metody oceny jakosci szacunkéw:

1 Walidacja wewnetrzna — poréwnanie rozktadéw w syntetycznej populacji i prébie,

AD; = (67 — 8,
or
f= oIl —
RD; 5, 1
2 Poréwnanie szacunkéw z rzeczywistymi wartosciami:

m_pm

— test Z (dla cech niemierzalnych): Z; = @7’0,
pm1—pT)
i R

1
gdzie:
i)m - oszacowana frakcja m-tego wariantu w domenie i,
0 - znana frakcja m-tego wariantu w domenie i z populacji,
N; - liczebno$¢ w i-tej domenie;
— test t (dla cech mierzalnych): t; = *==0/N; — 1,
gdzie:
X; - oszacowana $rednia w domenie i,
Hjo - znana $rednia w domenie i z populacji,
Sx; - oszacowane odchylenie standardowe cechy w domenie .

3 Metody symulacyjne (w opracowaniu).
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Badanie empiryczne
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Wyniki

Wyniki - syntetyczny zbiér 38 min Polakéw
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie dystrybuant dochodu netto

W ujeciu sytuacji na rynku pracy

Sample
Popiaton
. sowo woom
Tae rempoied woring
I r / e
. / | /
o ’ / |
I /
o
" [ L
. o oo . o oo
. w0 o
nacive nempiored orking

sanglo

15000

0 sa00 10000 15000 0 s000 10000
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie dystrybuant dochodu netto

W ujeciu poziomu wyksztatcenia

£ = |
,
‘ [ /
. ,
us I |
04 ) /

02 ‘ ‘/ | F
!

" [ L

L ,,,,,,

0 S0 10000

0 S0 w000 000 20000
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie dystrybuant dochodu netto

W ujeciu wielkosci GD

Sample
Popuiation
[} 5000 100000

0 50000 100000

0 5000 10000

Populaton

sanglo

Populaion

sangle

0 s000 10000
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie rozktadéw facznych

Pte¢ x status na rynku pracy X poziom wyksztatcenia

Data = Sample Data = Population
PLOST PLO3T
inaciive wemployed  working _ inaciive wemployed  working _
H ] S| 3 O s
& &

isol
isol

sapn

=
unemplnvea working

1] — |

[0.0460

fo.0270

fe.0084

i
PE040

fe.0100

sapn

He.0200

:I_
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie rozkfadéw tacznych

Pte¢ x wiek x status na rynku pracy

Data = Sample Data = Population
agegr agegr
01619024 2534 3544 4554 55506068560 70+ 01619024 2534 3544 4554 55.5960.68560 T0+

W

sex

J‘?I‘:I
I:IDIF:I
i
i
L
I‘:IDI:I

i D I 7 i D I 7
B =

ED DD 0= : = D D D o= 2
0-156-19 2024 2534 3544 aoear 4554 55-59 60-64 65-69 70+

0.160

0,046

-0.064

=0.170

=

-0.280
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Badanie empiryczne
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Poréwnanie rozktadéw facznych

Pte¢ x wiek x wielkos¢ GD

Data = Sample Data = Population

g
B
H

O
B
I
O
N
1 | ]

g

1

los

1 GE63S 2
1 GEB3S 2

los

I
I =
(e 1 I I

GES35 2
GES 35 2

0.160

0.057

~0.044
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Badanie empiryczne
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Testowanie hipotez

Struktura wybranych miar jakosci w ujeciu podregionéw

Percentyl | p-wartoé¢ testu t1? | AD3 RD*

MIN ~0 0,2782 0,0001
5 ~0 6,9875 0,0017
10 ~0 30,6797 | 0,0073
25 2.36E-252 57,9740 0,0135
50 2.23E-83 114,7795 | 0,0293
75 2.53E-22 210,4090 | 0,0524
90 1.11E-07 299,0844 | 0,0631
95 0.1823 330,2550 | 0,0792
MAX 0.9610 514,6829 | 0,1036

<

w przypadku 5 podregionéw stwierdzono p-warto$¢ mniejszg od o« = 0, 05.

2z uwagi na brak znanych wartosci $rednich dochodéw z populacji, za wartosci ,, prawdziwe” przyjeto oszacowania z
réby.
Bezwzgledna réznica (absolute difference, AD).

#Wzgledna réznica (relative difference, RD).
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Podsumowanie

Podsumowanie

@ Zaprezentowane metody w zadowalajacy sposéb odzwierciedlaja rozktady
brzegowe i faczne cech.

@ Sztuczna populacja charakteryzuje sig¢ dobra jakoécia réwniez w matych
domenach.

© Trwaja prace nad wyznaczeniem MSE i innych charakterystyk jakosci oszacowan
umozliwiajacych poréwnywanie ich z innymi metodami.

@ Symulowanie populacji moze mie¢ znacznie wigcej zastosowan, np. analiza
scenariuszy.

@ | dobrze by¢ stwoérca...
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Podsumowanie

Dziekuje za uwage!
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Podsumowanie
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