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Wspoélczesne zmiany narzedzi
badan statystycznych

Streszczenie

W artykule zwrécono uwage na wspéiczesnie obserwowane zmiany narzedzi staty-
stycznych stuzacych badaniom naukowym w zakresie analizy i prognozowania proce-
séw spoteczno-ekonomicznych. Punktem wyjscia przeprowadzonych rozwazan jest
klasyczny schemat badafi statystycznych w naukach ekonomicznych. Zwrécono uwage na
jego ograniczenia. Wskazano na wspotczesne metody analizy danych, oparte na regutach
sztucznej inteligencji, ktére pomagaja wyeliminowac ograniczenie klasycznego schematu
badan. Metody te naleza do procedur uczenia nadzorowanego. Nawigzano do podstawo-
wych metod klasyfikacji danych, jakimi sg analiza dyskryminacyjna oraz model logi-
towy. Nastepnie scharakteryzowano te metody uczenia nadzorowanego, ktére réwniez
moga mie¢ szersze zastosowanie w badaniach spoteczno-ekonomicznych. Nalezg do
nich: naiwny klasyfikator bayesowski, sieci bayesowskie, metoda k-najblizszych sasia-
déw, metoda wektoréw nos$nych, klasyfikatory jadrowe, sztuczne sieci neuronowe, drzewa
decyzyjne oraz podejscie wielomodelowe (lasy losowe, bagging, boosting). Zwrécono
uwage, Ze 1 te metody podlegaja jednak pewnym ograniczeniom.

Artykut ma charakter przeglagdowy i zawiera odniesienia do prac, w ktérych zastoso-
wano metody uczenia nadzorowanego w badaniach spoteczno-ekonomicznych, opubliko-
wanych w jezyku polskim.
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1. Klasyczny schemat badan statystycznych w naukach
ekonomicznych

Wedtug wspétczesnej klasyfikacji nauk nauki ekonomiczne sg dziedzing
w ramach obszaru nauk spotecznych. Z naukami spotecznymi dzielag metodologi¢
badaf spotecznych. Metodologia ta zdominowana jest przez metody badan socjo-
logicznych. Kompendium wspétczesnej wiedzy dotyczacej metodologii badaf
spofecznych zawarte jest m.in. w pracy (Nowak 2007). Celem badan naukowych
w naukach ekonomicznych jest lepsze zrozumienie zasad i praw ksztattujacych
funkcjonowanie gospodarki zaréwno w jej wymiarze mikroekonomicznym, jak
i makroekonomicznym.

W badaniach naukowych stosuje si¢ Sciste reguty rozumowania zwane wnio-
skowaniem naukowym. Wnioskowanie to proces mys§lowy polegajacy na uzna-
waniu pewnych zdafi za prawdziwe na podstawie innych, ktére zostaly uznane
wczesniej. Wyrdznia si¢ dwa zasadnicze rodzaje wnioskowania: dedukcyjne oraz
indukcyjne (patrz np. Kotarbifiski 1990). Wnioskowanie dedukcyjne, nazywane
popularnie — od ogétu do szczegétu, jest wnioskowaniem, w ktérym wniosek
logicznie wynika z przestanek. Wnioskowanie dedukcyjne przebiega wedtug okre-
Slonego prawa logicznego i dlatego jest niezawodne. Wnioskowanie indukcyjne,
nazywane popularnie — od szczegétu do ogétu, to takie wnioskowanie, w ktérym
na podstawie wielu przestanek jednostkowych, stwierdzajacych, ze poszczegdlne
zbadane przedmioty pewnego rodzaju maja okreslong ceche, dochodzi si¢, w sytu-
acji braku przestanek negatywnych, do wniosku ogélnego, ze kazdy przedmiot
tego rodzaju taka ceche posiada. Jesli wiadomo, Ze nie ma innych przedmiotéw
danego rodzaju oprdcz tych, ktdére zostaty wymienione w przestankach jednostko-
wych, méwimy o wnioskowaniu przez indukcje zupeina, jesli brak tej dodatkowej
wiadomoSci — méwimy o wnioskowaniu przez indukcj¢ niezupetng. Wniosko-
wanie przez indukcje zupetna jest wnioskowaniem niezawodnym. Wnioskowanie
przez indukcj¢ niezupetng nie gwarantuje prawdziwoSci wniosku, a jedynie go
uprawdopodabnia.

W naukach spofeczno-ekonomicznych stosowana jest zarowno metoda
dedukcji, jak i indukcji. Punktem wyjScia w metodzie dedukcji jest postawienie
hipotezy sformutowanej na podstawie rozumowania spekulatywnego. Nastepnie
prowadzi si¢ obserwacj¢ badanej rzeczywistoSci prowadzaca do przyjecia lub
odrzucenia wstepnie postawionej hipotezy. W koncowej fazie wnioskowania
formutowana jest odpowiednia teoria. Metoda indukcji wychodzi od obserwacji
badanej rzeczywistoSci. W nastepnej kolejnosci poszukiwany jest pewien wzorzec
badanej rzeczywistosci, co prowadzi do formutowania wstgpnego wniosku
w postaci hipotezy badawczej. Potwierdzenie sformutowanych hipotez moze
prowadzi¢ do ich uogdlnienia.
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Specyficznym, a jednocze$nie waznym rodzajem wnioskowania indukcyjnego
Jjest wnioskowanie statystyczne, zwane takze indukcja statystyczng. Wnioskujemy
statystycznie wowczas, gdy majac wiedze na temat okreSlonej cechy odnoszacej
sie do badanego przez nas zespotu obiektéw (zwanego proba), chcemy wyciaggnac
wniosek dotyczacy tej cechy w zespole obiektéw znacznie wigkszym niz badana
préba, zwanym populacja generalng. Wyréznia si¢ dwie grupy metod uogdlniania
wynikéw, definiujace jednocze$nie dwa dziaty wnioskowania statystycznego:

— estymacja statystyczna, polegajaca na szacowaniu nieznanych rozktadéw lub
warto§ci ich parametréw w populaciji,

— weryfikacja hipotez statystycznych, polegajaca na sprawdzaniu poprawnosci
przypuszczeh dotyczacych postaci analitycznej rozktadu zmiennej lub parametréw
rozktadu zmiennej w populacji, na podstawie wynikéw otrzymanych w prébie
(patrz np. Hellwig 1998).

Metody wnioskowania statystycznego s3 przedmiotem gatezi wiedzy matema-
tycznej, ktéra nazywana jest statystyka matematyczna.

Klasyczny schemat badan statystycznych w naukach ekonomicznych wychodzi
od teorii ekonomicznej opisujacej prawidtowoSci ksztattowania si¢ badanego
procesu spoteczno-gospodarczego. Nastepnie wskazania teorii ekonomii sg
formalizowane w postaci modelu matematycznego badanego procesu. W celu
potwierdzenia lub zaprzeczenia istnienia prawidtowosci wynikajacych z teorii
ekonomii zbierane sa odpowiednie dane statystyczne. Na ich podstawie dokonuje
si¢ estymacji parametréw modelu zbudowanego na podstawie wskazan teorii
ekonomicznej. Koficowym etapem klasycznego schematu badafi statystycznych
jest ocena modelu pod wzgledem stopnia jego dopasowania do badanej rzeczy-
wisto$ci. Alternatywnie zamiast estymowa¢ parametry teoretycznego modelu,
mozemy statystycznie weryfikowac hipotezy o warto$ciach parametréw teoretycz-
nego modelu w populacji lub weryfikowac hipotezy nieparametryczne.

Przyktadem takiego schematu badafi statystycznych moze by¢ szacowanie
parametréw mikroekonomicznej funkcji produkcji. Tutaj podstawa prowadzenia
badan jest mikroekonomiczna teoria produkcji, opisujaca relacje zachodzace
pomiedzy naktadami czynnikéw produkcji a ich efektem, czyli wytworzonym
produktem. Kluczowym zagadnieniem jest wybdr optymalnej kombinacji wyrdz-
nionych czynnikéw produkcji oraz skali produkcji. Podstawowym narzedziem
analizy ekonomicznej w ramach teorii produkcji jest funkcja produkcji. Wyraza
ona zalezno§¢ miedzy wielkoScig poniesionych naktadoéw (iloScia czynnikow
produkcji) na produkcje débr a osiggnigtymi wynikami (iloS¢ wytworzonego
produktu). W najprostszej postaci, czyli przy zatozeniu dwoch czynnikéw
produkcji: pracy — L i kapitatu — K, funkcja produkc;ji jest réwna: Y = f(L, K).
Funkcja produkcji wyraza techniczno-bilansowy zwiazek miedzy strumieniami
naktadéw czynnikéw produkcji a uzyskiwanym strumieniem produkcji (Y), przy
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danej technologii produkcji. Sposréd wielu postaci analitycznych funkcji produkcji
jako podstawowg przyjmuje si¢ funkcj¢ produkcji Cobba-Douglasa. Pierwsza
polska monografig dotyczacg ekonometrycznej analizy procesu produkcyjnego
jest praca (Pawlowski 1976).

Klasyczny schemat badafi statystycznych w naukach ekonomicznych podlega
jednak wielu ograniczeniom. Giéwnym Zrédtem ograniczef jest réznorodno§é
i konkurencyjno$¢ teorii ekonomicznych, ktére moga by¢ podstawg teoretyczna
budowy i estymacji modelu ekonometrycznego. Przyktadem moze by¢ spor
pomiedzy neoklasyczng a keynesowska teorig ekonomii. R6zna jest postaé anali-
tyczna i czgSciowo inne czynniki sg uwzgledniane w modelach makroekonomicz-
nych wychodzacych z teorii neoklasycznej, a inna — w modelach bazujacych na
teorii Keynesa. Kolejnym waznym ograniczeniem klasycznego schematu badan
jest brak odpowiedniej teorii. Przyktadowo, nie dysponujemy uznang teorig ekono-
miczng wptywu doptat bezposrednich na funkcjonowanie rolnictwa w krajach UE,
nie mozemy wig¢c na tej podstawie budowaé modeli ekonometrycznych rozwoju
rolnictwa w Polsce. Sposobem zaradzenia tym ograniczeniom jest wybor postaci
analitycznej modelu metoda empiryczng — wedtug kryterium najlepszego dopa-
sowania do danych empirycznych. Konsekwencja takiego postgpowania jest to,
ze kazdy model dotyczy innej podstawy teoretycznej ksztaltowania si¢ badanego
zjawiska, a oszacowane modele méwia o ksztaltowaniu si¢ badanego zjawiska
w konkretnej rzeczywistoSci, bez mozliwoSci ich bezposredniego uogdlniania.
Tak zbudowane i oszacowane modele nie méwig o ogdlnej teorii badanego zjawiska.

2. Analiza danych jako remedium na ograniczenia klasycznego
schematu badan statystycznych

Analiza danych jest takim procesem ich przetwarzania, ktéry ma na celu
uzyskanie na ich podstawie informacji pozwalajacych na wycigganie uzytecz-
nych wnioskéw. Gtéwnym narzedziem analizy danych sa metody statystyczne.
Tradycyjnie rozumiana analiza danych obejmuje zastosowanie metod statystyki
opisowej, wtedy wyciggane wnioski dotycza analizowanego zbioru danych oraz
statystyki matematycznej, analizowane s3 dane otrzymane z proby, a wyniki
zostaja uogdlnione na cata populacje metodami estymacji oraz weryfikacji hipotez
statystycznych. Tradycyjne podejscie zaktada arbitralny wybér metod statystycz-
nych do analizy konkretnych zbioréw danych. Tradycyjna analiza danych miesci
sie w klasycznym schemacie badafi statystycznych.

Wspétczesna analiza danych polega na zastosowaniu metod automatycznie
poszukujacych procedur pozwalajacych na przeprowadzenie optymalnej analizy
danych. Naleza one do obszaru wiedzy nazywanego uczeniem maszynowym.
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Uczenie maszynowe (machine learning) jest analizg proceséw uczenia si¢ oraz
tworzeniem systemow, ktére doskonalg swoje dziatanie na podstawie doSwiadczen
z przesztoSci. Jest to dyscyplina naukowa wchodzgca w sktad nauk zajmujacych
sie problematyka sztucznej inteligencji (Cichosz 2000).

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence) jest dziedzing obejmujacg wiedze
matematyczna, statystyczng, inzynierskg i informatyczng. Zajmuje si¢ ona przede
wszystkim zagadnieniami matematycznego modelowania proceséw przebiega-
jacych w organizmie cztowieka. Tak zbudowane modele stuza do opisu, a takze
prognozowania przebiegéw proceséw innych niz biologiczne, w tym procesow
spoteczno-gospodarczych. Droga poszukiwania tego typu modeli sg obliczenia
i symulacje komputerowe. Z tego wzgledu sztuczna inteligencja jest takze rozu-
miana jako dziat informatyki zajmujacy si¢ tworzeniem modeli zachowan inteli-
gentnych oraz programéw komputerowych symulujacych te zachowania. Mozna jg
tez zdefiniowac jako dziat informatyki zajmujacy si¢ rozwigzywaniem probleméw,
ktére nie sg efektywnie algorytmizowalne (Rutkowski 2009). W Swietle powyz-
szego sztuczng inteligencje mozna rozpatrywa¢ w dwéch podstawowych znacze-
niach: jako matematyczne modelowanie hipotetycznej inteligencji oraz jako tech-
nologie informatyczna stuzacg badaniom naukowym.

Gtéwnym zadaniem badah nad sztuczng inteligencja jest konstruowanie
maszyn i programéw komputerowych zdolnych do realizacji wybranych funkcji
umystu i ludzkich zmystéw niepoddajacych si¢ numerycznej algorytmizacji. Sg to
problemy informatyki na styku z neurologia, psychologia, kognitywistyka, syste-
matyka oraz ze wspotczesna filozofia.

Rozrézniamy dwa zasadnicze typy uczenia maszynowego (Hastie, Tibshirani
i Friedman 2009):

— uczenie nadzorowane (supervised learning) jest uczeniem maszynowym,
ktére zaktada obecno§¢ ludzkiego nadzoru nad tworzeniem funkcji odwzorowu-
jacej wejscie systemu na jego wyjScie. Nadzér polega na podaniu programowi
zbioru par wejScie-wyjscie (input-output) w celu nauczenia go podejmowania
przysztych decyzji. W tej sytuacji zakfadamy udziat cztowieka w procesie uczenia;

—uczenie nienadzorowane (unsupervised learning) jest uczeniem maszy-
nowym, ktére zaktada brak obecnoSci doktadnego lub nawet przyblizonego wyjscia
w danych uczacych. Zadanie uczenia bez nadzoru polega na okreSleniu wspéizalez-
nosci miedzy cechami lub wykryciu wewnetrznej struktury zbioru danych. Przykta-
dami uczenia nienadzorowanego sg: analiza skupien (cluster analysis) czy analiza
korespondencji. Metodami uczenia nienadzorowanego sa metody taksonomiczne.

Dziedzing, w ktérej z powodzeniem stosowane sg metody uczenia maszyno-
wego, sa problemy statystycznej analizy i klasyfikacji danych. Z tego wzgledu
metody te alternatywnie nazywane sg metodami uczenia statystycznego (Koro-
nacki i Cwik 2005, Krzysko i in. 2008).
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Gtéwna funkcja nauki jest funkcja poznawcza. Tym samym naczelne cele i war-
todci realizowane w badaniach naukowych to przede wszystkim cele i wartosci
poznawcze. W obrebie nauk Scistych i przyrodniczych napotykamy najczesciej przy-
czynowe wyjasnienia zachodzenia okreSlonych zjawisk. Nie jest to jednak jedyny
rodzaj wyjasniania, gdyZz poza wyjaSnieniami przyczynowymi mozliwe sg takze
wyjasnienia funkcjonalne, odwotujace sie do pojecia funkcji, oraz intencjonalne,
odwotujace si¢ do zamierzen (intencji, zamierzonych celéw) dziatajacych ludzi
(Strawifiski 2011). Metody uczenia statystycznego pozwalajg realizowaé zasad-
nicza funkcj¢ poznawcza, jaka jest klasyfikacja naukowa, czyli podzial obiektéw,
przedmiotéw, istot, 0s6b czy zjawisk na jednostki klasyfikacyjne wedtug okreslo-
nych regut i zasad. Podstawa klasyfikacji jest wprowadzenie jasnych i logicznych
kryteriéw podziatu wedtug typowych i unikalnych cech tego, co jest przedmiotem
klasyfikacji. Celem klasyfikacji jest identyfikacja, czyli rozpoznanie okreSlonego
obiektu jako nalezgcego do znanej nam klasy obiektéw — o poznanych juz wczesniej
cechach, na podstawie ktérych te klase wyrézniliSmy. Przejrzysta klasyfikacja
pozwala przewidywac¢ wtaSciwosci obiektéw na podstawie ich pozycji w systemie.
Dzigki takiemu podejSciu uzyskujemy wiedzg o tym, co jest przedmiotem identy-
fikacji.

Klasyfikacja statystyczna jest rodzajem algorytmu statystycznego, ktéry przy-
dziela obserwacje statystyczne do klas, bazujgc na cechach tych obserwacji. Pokla-
syfikowanie badanych obiektéw pozwala na poznanie ich wewngtrznej struktury,
a tym samym wypetnia funkcj¢ poznawcza nauki. Podstawowym narzedziem
klasyfikacji obiektow w wielowymiarowej przestrzeni cech sa metody taksono-
miczne. Do podstawowych celéw metod taksonomicznych nalezg: otrzymanie
jednorodnych grup obiektéw, ze wzgledu na charakteryzujace je wlasciwosci,
co ufatwia ustalenie ich zasadniczych cech; redukcja duzej liczby informaciji
do kilku podstawowych kategorii, ktére moga by¢ traktowane jako przedmiot
dalszej analizy, co pozwala na wyciagniecie uogélniajacych wnioskéw; odkrycie
nieznanej struktury analizowanych danych; zmniejszenie naktadéw czasu
i kosztéw analiz poprzez ich ograniczenie do podstawowych zjawisk, proceséw
oraz kategorii. Metody taksonomiczne, pokazujace strukture badanych obiektéw,
mozna podzieli¢ na metody prowadzace do uporzadkowania liniowego, polegaja-
cego na rzutowaniu obiektow na prosta w wielowymiarowej przestrzeni cech, oraz
metody dajace uporzadkowanie nieliniowe, oparte na rzutowaniu tych punktow
na plaszczyzng. Wsréd metod taksonomicznych grupujacych obiekty wyrdznia
si¢ metody grupowania bezposredniego oraz metody grupowania iteracyjnego.
Klasyczng monografia dotyczaca podstaw teoretycznych metod taksonomicznych
oraz ich zastosowan w badaniach spoteczno-ekonomicznych jest praca (Pociecha
iin. 1988).
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Uczenie nadzorowane obejmuje nastgpujace etapy:

— zdefiniowanie zbioru danych, w postaci macierzy cech X opisujacych
jednostki statystyczne w pewnej zbiorowoSci statystycznej oraz wektora y beda-
cego wartoSciami wynikowymi pewnej cechy kategorialnej lub metrycznej (target
variable) odpowiadajace obiektom x,

— podziat zbioru danych na zbiér uczacy (training set) oraz zbidr testowy (test
set) — problem proporcji podziatu zbioru danych,

— okreS$lenie modelu uczenia pod nadzorem — wybo6r mechanizmu generuja-
cego, nauczyciela, klasyfikatora,

— badanie efektéw klasyfikacji — analiza wrazliwoSci i specyficznoSci klasy-
fikacji.

Na kazdym z wymienionych etapéw uczenia nadzorowanego badacz podej-
muje decyzje wptywajace na rezultat prowadzonych badaf. W tym sensie metody
uczenia nadzorowanego nie sg metodami automatycznie dajacymi najlepsze rezul-
taty przeprowadzonych badafi. Sg jedynie metodami optymalizujagcymi wyniki
w ramach przyjetych zatozen dotyczacych zbioru danych wejsciowych oraz
podjetych decyzji dotyczacych wyboru mechanizmu generujacego i wybranego
klasyfikatora.

3. Metody uczenia nadzorowanego

3.1. Uwagi ogdlne

Tradycyjnymi metodami klasyfikacji danych s3: wielowymiarowa analiza
dyskryminacyjna oraz model logitowy. Metody te pojawity si¢, zanim sformu-
fowane zostaly procedury uczenia statystycznego oparte na zasadach sztucznej
inteligencji. Jednakze zaréwno analiza dyskryminacyjna, jak i model logitowy
spefniaja wymogi schematu uczenia nadzorowanego i jako pierwsze zostaty wyko-
rzystane w ramach procedur uczenia statystycznego.

Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna zostata zaproponowana przez
R.A. Fishera (1936) jako narzedzie klasyfikacji indywidualnego obiektu do jednej
z dwoch populacji, przez znalezienie takiej liniowej transformacji oryginalnych
zmiennych, aby mozliwie najlepiej odseparowac od siebie obserwacje nalezace do
réznych populacji. Prowadzi to do sformutowania zasad alokacji wyréznionego
obiektu do jednej z dwoch populacji. W klasycznym ujeciu funkcja dyskryminu-
jaca miata posta¢ liniowa, pdzniej prébowano stosowac, na ogét bez zadowalaja-
cych rezultatéw, nieliniowe postacie funkcji dyskryminujacej. Zasady klasyfikacji
rozszerzano tez na wigecej niz dwie klasy. Metoda dyskryminacji liniowej Fishera
stosowana byta najpierw w badaniach przyrodniczych, nastepnie przeniesiona
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zostata do badan psychologicznych oraz spofeczno-ekonomicznych (Pociecha
2000).

Metoda wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej jest prezentowana
w wielu pracach. Do klasycznych podrecznikéw z tej dziedziny mozna zaliczyc
(McLachlan 1992). Analiza dyskryminacyjna jest obecnie podstawowg metoda
klasyfikacji danych, wykorzystywana do rozwigzywania wielu probleméw decy-
zyjnych w analizie ekonomicznej i zarzadzaniu. W literaturze mozna znalezé
bardzo wiele przyktadow jej praktycznego zastosowania, nie zostang one zatem
tutaj przytoczone.

Zaleta analizy dyskryminacyjnej jest jej klarowna podstawa matematyczna
oraz wysoka skuteczno$¢ klasyfikacji na homogenicznych zbiorach danych,
za$ wadg jest fakt, ze opiera si¢ ona na stosunkowo restrykcyjnych zalozeniach
1 wykazuje stabg skuteczno$¢ na nichomogenicznych zbiorach danych.

Modele logitowe nalezg do klasycznych modeli klasyfikacji binarnej, to jest
takich, w ktérych zmienna objasniana przyjmuje tylko dwie wartoSci. Model ten
bada wptyw zmiennych objasniajacych, ktére moga by¢ cechami jakoSciowymi
lub ilo§ciowymi, na zmienng obja$niang o charakterze jakoSciowym, przy zato-
zeniu logistycznej postaci analitycznej nat¢zenia poszczegdlnych zmiennych
objasniajgcych. Jesli zmienna objaS$niana ma charakter dychotomiczny, to mamy
do czynienia z modelem dwumianowym. Gdy zmienna objaSniana jest cechg
jakoSciowg wielowariantowg, to mamy do czynienia z modelem wielomianowym
uporzadkowanym.

Z formalnego punktu widzenia model regresji logistycznej jest uogélnionym
modelem liniowym (Hastie, Tibshirani i Friedman 2009), w ktérym wykorzystano
formute logitu jako funkcji wiazacej. Logitem nazywamy funkcj¢ przeksztalcajaca
prawdopodobiefistwo na logarytm ilorazu szans. Parametry modelu logitowego
szacuje si¢ metodg najwiekszej wiarygodnoSci lub rzadziej uogélniong metoda
najmniejszych kwadratéw.

Model logitowy jest obecnie jednym z najchgtniej wykorzystywanych narzedzi
statystycznych do analizy i prognozowania zjawisk gospodarczych. Moze on
by¢ zaréwno narzgdziem klasycznej analizy statystycznej, jak réwniez modelem
uczonym w procesie nadzorowanym. W polskiej literaturze znajdujemy wiele
przyktadéw jego zastosowania. Jako aktualny przyktad zastosowania modelu logi-
towego w przewidywaniu bankructwa mozna wymieni¢ pracg (Pawetek, Pociecha
i Baryta 2016).

We wspétczesnych analizach spoteczno-ekonomicznych mogg znalezé szersze
zastosowanie nastepujace metody uczenia nadzorowanego:

— naiwny klasyfikator bayesowski,

— sieci bayesowskie,

— metoda k-najblizszych sasiadow,
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— metoda wektoréw noSnych,

— klasyfikatory jadrowe,

— sztuczne sieci neuronowe,

— drzewa decyzyjne,

— podejScie wieclomodelowe (lasy losowe, bagging, boosting).
W dalszej czgSci niniejszej pracy zostang one krétko scharakteryzowane, wraz ze
wskazaniem przykfadéw ich zastosowan w badaniach spoteczno-ekonomicznych.

3.2. Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski jest najprostszym klasyfikatorem proba-
bilistycznym (Gatnar 2008). Funkcja klasyfikacyjna przyjmuje dwie wartoSci:
1 oraz —1. Naiwny klasyfikator bayesowski oparty jest na zalozeniu wzajemnej
niezaleznoSci predyktoréw, czyli zmiennych X opisujacych pewna zbiorowo§¢
statystyczng. Cechy te moga nie mie¢ zwiazku z badang rzeczywistoScig i dlatego
s3 nazywane naiwnymi. Naiwny klasyfikator bayesowski oparty jest na modelu
cech niezaleznych, gdzie z prawdopodobiefistwa a priori przynaleznoSci x do
pewnej klasy wyprowadza sie¢, korzystajac z twierdzenia Bayesa, maksymalne
prawdopodobienstwa a posteriori.

Naiwny klasyfikator bayesowski jest skutecznie uczony w trybie nadzoro-
wanym. Pomimo naiwnego projektowania tego klasyfikatora oraz bardzo uprosz-
czonych zatozen, klasyfikator ten daje w wielu rzeczywistych sytuacjach wystar-
czajaco dobre rezultaty. W praktyce naiwny klasyfikator bayesowski traktuje si¢
jako punkt odniesienia w ocenie efektywnoSci innych metod uczenia nadzorowa-
nego.

Opis naiwnego klasyfikatora bayesowskiego mozna znaleZzé m.in. w pracy
(Koronacki i Cwik 2005). Typowymi zastosowaniami naiwnego klasyfika-
tora bayesowskiego (Krzys$ko i in. 2008) sa przypadki, gdy kolumny macierzy
danych X sg zmiennymi dyskretnymi. W takim przypadku prawdopodobiefistwa
a priori estymowane s3 metodg czestoSciowg z proby uczacej. Wykazano (Hastie,
Tibshirani i Friedman 2009), ze naiwny klasyfikator Bayesa moze by¢ uzyteczny
w zastosowaniach praktycznych, nawet gdy zatozenie o niezaleznoSci zmiennych
nie jest spetnione. Klasyfikator ten jest powszechnie stosowany w zagadnieniach
informatycznych oraz technicznych.

3.3. Sieci bayesowskie

Sieci bayesowskie, nazywane réwniez bayesowskimi sieciami przekonan (belief
networks), sa graficznym modelem probabilistycznym, w ktérym strukture stocha-
stycznych zalezno$ci pomiedzy zmiennymi losowymi przedstawia si¢ w postaci
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grafu, w ktérym uktad weziow i krawedzi reprezentuje zmienne oraz zaleznoS$ci
wystepujace pomigdzy nimi (Cichosz 2000).

W przypadku zmiennych nominalnych lub dyskretnych o stosunkowo niewiel-
kiej liczbie mozliwych wartoSci rozktady warunkowe tych zmiennych przedstawia
sie w postaci tabel prawdopodobiefistwa warunkowego i umieszcza si¢ na schema-
tach, zwyczajowo wewnatrz weztéw odpowiadajacych zmiennym. Znajac zaréwno
strukture grafu sieci, jak i odpowiednie rozktady warunkowe oraz wykorzystujac
wzOr Bayesa i twierdzenie o prawdopodobienstwie catkowitym, mozna obliczaé
najbardziej prawdopodobne konfiguracje stanéw pewnych zmiennych sieci, przy
znanych warto$ciach innych zmiennych.

Najtrudniejszym problemem dotyczacym praktycznego zastosowania sieci
bayesowskich jest uczenie struktury sieci z danych empirycznych. Mozliwe sg
tutaj trzy strategie. Pierwsza z nich jest uczenie struktury oparte na ogranicze-
niach, drugg stanowig algorytmy wartoSciujace, a trzeciag — metody hybrydowe,
faczace cechy dwoch poprzednich metod (Scutari 2010).

Bayesowskie sieci przekonan znajduja zastosowanie réwniez w badaniach
spoteczno-ekonomicznych, jednak prace z tego zakresu sg nieliczne. Do nich
mozna zaliczy¢ artykut (Gaska 2016).

3.4. Metoda k-najblizszych sasiadow

Algorytm k-najblizszych sasiadow (k-nearest neighbours) jest jednym z najbar-
dziej znanych algorytmdw regresji nieparametrycznej uzywanych od wielu lat
w statystyce do prognozowania warto§ci zmiennych losowych. Jest on rowniez
czesto wykorzystywany dla celéw klasyfikacji danych.

W procedurach uczenia maszynowego mamy dany zbidr uczacy, zawierajacy
obserwacje dotyczace wektora zmiennych objasniajacych X oraz warto$¢ zmiennej
objasnianej Y. Dana jest obserwacja C z przypisanym wektorem zmiennych obja-
$niajacych X, dla ktérej chcemy prognozowaé warto§¢ zmiennej objasnianej Y.

Algorytm k-najblizszych sgsiadéw polega na:

— poréwnaniu warto$ci zmiennych objasniajacych dla obserwacji C z warto-
Sciami tych zmiennych dla kazdej obserwacji w zbiorze uczacym,

— wyborze k najblizszych do C obserwacji ze zbioru uczacego,

—udrednieniu wartoSci zmiennej objasnianej dla wybranych obserwacji,
w wyniku czego uzyskujemy prognoze.

Definicja ,,najblizszych obserwacji” sprowadza si¢ do minimalizacji pewnej
metryki, mierzacej odlegio§¢ pomigedzy wektorami zmiennych objasSniajacych
dwdch obserwacji. Zwykle stosowana jest tu metryka euklidesowa lub metryka
Mahalanobisa.
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Z istoty metody k-najblizszych sasiadow wynika, ze w przypadku zbioréw
uczacych o duzej liczebnoséci wyznaczenie odlegtosci pomigdzy wszystkimi odle-
gtoSciami bardzo wydtuza czas poszukiwania najblizszych sasiadow. W zwiazku
z tym konieczne jest ograniczanie liczby tych obserwacji do najwazniejszych.
W tym celu wykorzystywane s3 pewne algorytmy wstgpnego przetwarzania
zbioru uczacego. Inng niedogodnoScia metody k-Srednich jest jej wrazliwoS¢ na
tak zwane przeklefistwo wielowymiarowoSci (Gatnar 2008).

Metoda najblizszych sgsiadéw jako procedura nadzorowanego uczenia maszy-
nowego opisana zostata w literaturze polskiej m.in. w pracach (Gatnar 2008)
i (Krzysko i in. 2008), za$ jako procedura hierarchicznego grupowania taksono-
micznego pojawia si¢ w wielu pracach z zakresu teorii i1 zastosowafi taksonomii,
wérdd ktérych mozna poleci¢ np. (Pociecha i in. 1988). Przyktadem zastosowania
metody k-najblizszych sgsiadéw w zagadnieniach ekonomicznych moze by¢ praca
(Barttomowicz 2010).

3.5. Metoda wektoréw no$nych (SVM)

Metoda wektoréw nosnych (support vectors machines) wywodzi si¢ z prac
F. Rosenblatta, ktéry zaproponowat algorytm poszukujgcy hiperptaszczyzny, przy
ktérej sumaryczna odlegto$¢ biednie sklasyfikowanych obserwacji od granicy
decyzyjnej bytaby mozliwie najmniejsza. Metoda ta kompleksowo przedstawiona
zostata w pracy (Vapnik 1995). W problemach liniowo separowalnych metoda
SVM jednoznacznie okresla potozenie optymalnej hiperptaszczyzny dyskrymi-
nujacej. Umozliwia réwniez znalezienie rozwigzania, gdy klas w probie uczacej
nie da si¢ rozdzieli¢ w sposéb liniowy, czyli Ze mozna ja rozpatrywac¢ w wariancie
liniowym i nieliniowym. Hiperplaszczyzna rozdzielajaca klasy uzupetniona jest
dwiema réwnolegltymi prostymi wyznaczajagcymi pewien pas (margines) separu-
jacy klasy, nazywany wektorem noSnym.

Metoda SVM posiada wiele zalet. Do nich nalezy to, Ze stopiefi skompli-
kowania oraz pojemno$¢ metody jest niezalezna od liczby uwzglednianych
wymiaréw. Bardzo dobra podbudowa statystyczno-teoretyczna metody opra-
cowanej przez V. Vapnika pozwala na znajdowanie minimum globalnego, gdyz
minimalizowana jest funkcja kwadratowa, co gwarantuje zawsze znalezienie
minimum. Algorytm SVM jest bardzo wydajny i nie jest czuty na przetrenowanie.
Pozwala tez na uogdlnianie otrzymywanych wynikow. Poprzez wykorzystanie
odpowiedniej funkcji jadrowej SVM wykazuje si¢ duzg praktyczng skutecznoScig.
Stabymi stronami metody SVM jest jej powolne uczenie si¢, szczegdlnie dokucz-
liwe przy duzej prébie uczacej. Przewazajace zalety metody SVM przyczyniaja si¢
do jej duzej popularnosci w zastosowaniach praktycznych.
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Metoda wektoréw noSnych w sposéb wyczerpujacy przedstawiona zostata
w monografii (James i in. 2013), a w jezyku polskim w pracach (Koronacki i Cwik
2005) Iub (Krzysko i in. 2008). Zastosowania metody SVM w badaniach spoteczno-
-ekonomicznych mozna natomiast znalez¢ w publikacjach (Gaska 2013) czy (Trzgsiok
2010).

3.6. Klasyfikatory jadrowe

Klasyfikatory jadrowe (kernel classifiers), wykorzystujace funkcje jadrowe
(Kulezycki 2005), stanowig wazng klas¢ funkcji potencjalowych. Sg one metoda
zblizong do metody SVM, gdyz jest to metoda uczenia nadzorowanego, jak
rowniez uwzgledniajg zasade maksymalizacji marginesu oraz wykorzystuja
tak zwany kernel trick polegajacy na zastgpieniu iloczynéw skalarnych funkcja
jadrowa (kernel function), a takze daja mozliwoS¢ jej interpretacji w kategoriach
wnioskowania rozmytego. W takim przypadku metoda nazywana jest rozmytym
klasyfikatorem maksymalnego marginesu (Gaska 2015). Podobnie jak w przy-
padku metody SVM, maksymalizuje ona margines oddzielajacy klasy przez odpo-
wiednie dopasowanie parametréw, ktére sa odpowiedzialne za nachylenie funkcji
przynaleznoSci. Parametry te estymowane sa metodg estymatoréw jadrowych.

Estymator jadrowy gestoSci jest rodzajem estymatora nieparametrycznego,
przeznaczonym do wyznaczania gestosci rozktadu zmiennej losowej, na podstawie
uzyskanej proby, czyli warto$ci, jakie badana zmienna przyjeta w trakcie dotych-
czasowych pomiaréw. Estymator jadrowy gestosci jest czesto uzywany do analizy
danych w licznych dziedzinach nauki i praktyki, zwlaszcza z zakresu technik
informacyjnych, automatyki, zarzadzania oraz wspomagania decyzji. Metody
te czesto charakteryzuja si¢ wysoka skutecznoscia klasyfikacyjna wykazywana
w zagadnieniach praktycznych i w badaniach symulacyjnych.

Polska literatura dotyczaca klasyfikatoréw jadrowych jest do$§¢ obszerna, lecz
zwigzana z pracami w zakresie matematyki, informatyki oraz techniki. Jako podsta-
wowe mozna uzna¢ monografie (Kulczycki 2005) oraz (Krzy$ko i in. 2008), za$
przyktadem ich zastosowania w badaniach ekonomicznych jest praca (Gaska 2015).

3.7. Sztuczne sieci neuronowe

Koncepcja sztucznych sieci neuronowych powstata w latach 40. XX w.,
w wyniku poszukiwah matematycznego opisu dziatania komérek nerwowych
(Tadeusiewicz 1993). Jest ona technika informatyczng wzorowang na strukturze
i sposobie dziatania ukfadéw nerwowych organizméw zywych. Sztuczny neuron
jest modelem swojego rzeczywistego odpowiednika. Jego zasadniczym celem jest
przetworzenie informacji wejsciowej, dostarczanej w postaci wektora o skoficzone;j
liczbie sygnatéow wejsciowych x,, ..., x w warto$¢ wyjSciowq y. Przyjmuje sig,
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ze zarOwno warto$ci wejSciowe neuronu, jak i warto§¢ wyjSciowa majg postac
liczb rzeczywistych. Z kazdym wejSciem neuronu zwigzany jest wspotczynnik
nazywany wagg.

W celu stworzenia sieci neuronowej taczy si¢ neurony w okreslony sposéb.
Zwykle neurony wchodzace w skifad sieci tworzg warstwy, z ktérych pierwsza nosi
nazwe warstwy wejSciowej, ostatnia — warstwy wyjSciowej, za$ wszystkie warstwy
znajdujace si¢ pomiedzy nimi okre§lane sg jako warstwy ukryte. WartoSci
wejSciowe sieci wprowadzane sg na wejScia neurondéw warstwy wejSciowe;j.
Nastepnie, poprzez istniejace potaczenia, wartoSci wyjSciowe neuronéw jednej
warstwy przekazywane sg na wejScia elementéw przetwarzajacych kolejnej
warstwy. WartoSci uzyskane na wyjsciach neurondw ostatniej warstwy sg warto-
$ciami wyjSciowymi sieci.

Sposéb funkcjonowania sieci neuronowej, gwarantujacy prawidtowe rozwiagzy-
wanie postawionych przed nig probleméw, uzalezniony jest od dwoch podstawo-
wych czynnikow:

— wartoSci wspétczynnikéw wagowych neuronéw sktadajacych sie na sie¢,

— struktury (topologii) sieci, ktéra okreSlana jest przez liczbg warstw, liczbe
neuronéw w poszczegdlnych warstwach, sposéb potaczefi neuronéw oraz przy-
jety model neuronu (sposéb agregacji danych wejSciowych, rodzaj zastosowanej
funkcji aktywacji).

Ze wzgledu na architekture sieci neuronowych mozna wyréznié jej trzy gtéwne
grupy (patrz np. Witkowska 2002). Pierwszg z nich stanowig sieci jednokierun-
kowe, a ich strukture obrazuje acykliczny graf skierowany. Prostym przyktadem
sieci jednokierunkowej jest perceptron wielowarstwowy. Druga grupe stanowig
sieci rekurencyjne, w ktorych dopuszcza si¢ wystepowanie cykli. Typowym przy-
ktadem takiej sieci jest sie¢ Hopfielda. Trzecig grupe stanowig sieci komérkowe.
Typowym przyktadem tego typu sieci jest sie¢c Kohonena (SOM) (Kohonen 1995).

Polska literatura dotyczaca sztucznych sieci neuronowych jest bardzo obszerna,
poczawszy od monografii (Tadeusiewicz 1993), i nie bedzie tutaj przytaczana.
Sposréd wielu prac po§wigeconych zastosowaniom sieci neuronowych w badaniach
spoteczno-ekonomicznych mozna poleci¢ monografie (Lula 1999) oraz (Migdat-
-Najman i Najman 2013).

3.8. Drzewa decyzyjne

Metoda drzew decyzyjnych zostata zaproponowana przez L. Breimana,
J. Friedmana, R. Olshena i C Stone’a (1984). Polega ona na podziale przestrzeni
obserwacji na roztaczne i dopelniajace si¢ wielowymiarowe kostki (segmenty)
i dopasowaniu prostego modelu do kazdej z nich oraz na wykorzystaniu przy
tym danych z préby uczacej. W zaleznoSci od tego, do ktérej kostki trafi nowa
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obserwacja, decyzja co do wartoSci zmiennej wynikowej y podejmowana jest na
podstawie jednego z lokalnie dopasowanych modeli. Drzewa decyzyjne sg jednym
z obrazéw podziatu rekurencyjnego badanego zbioru. Graficzna prezentacja
metody podziatu rekurencyjnego jest wiasnie drzewo decyzyjne. Metoda drzew
decyzyjnych jest zasadniczo graficzng metoda wspomagania procesu decyzyjnego
stosowang w teorii decyzji. Jest ona rowniez stosowana w procesach uczenia
nadzorowanego pozyskiwania wiedzy ze zbioréw danych.

Jesli wyr6zniona cecha y jest cechg nominalng, to reprezentujace ja drzewo
nazywane jest drzewem klasyfikacyjnym, a jeSli jest to zmienna ciggta, to takie
drzewo nazywamy drzewem regresyjnym. W zagadnieniach ekonomicznych
cz¢$ciej mamy do czynienia z drzewami klasyfikacyjnymi.

Istotnym problemem w zastosowaniach drzew regresyjnych lub klasyfika-
cyjnych jest wybdr wtasciwego algorytmu konstrukcji drzewa. Sposréd wielu
znanych algorytmdw szersze zastosowanie ma algorytm CLS (conceptual
learning systems), bedacy podstawa wielu kolejnych algorytmdéw, oraz najczesciej
stosowany algorytm CART (classification and regression trees). Praktyczne
wykorzystanie tych algorytméw jest ufatwione dzigki temu, ze znajdujg si¢ one
w wielu pakietach statystycznych.

Modele drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych posiadaja wiele zalet. Najwaz-
niejsza zaletq jest fatwos¢ interpretacji otrzymanego drzewa. Kolejng zaleta drzew
jest mozliwoS$¢ klasyfikacji danych niepetnych. Wazna jest takze mozliwo$¢ ujecia
w modelach predyktoréw mierzonych zaréwno w skalach mocnych, jak i stabych,
bez koniecznosci dokonywania ich transformacji. Wadg drzew decyzyjnych jest
ich niestabilny charakter, objawiajacy si¢ w sktonno$ci do nadmiernego dopaso-
wania do proby uczacej, co stato si¢ impulsem do zaproponowania laséw losowych
(Gatnar 2008).

Metoda drzew decyzyjnych jest dobrze opisana w polskiej literaturze. Przy-
ktadami moga by¢ monografie (Gatnar 2001) lub (Koronacki i Cwik 2005).
Wiele jest tez prac dotyczacych zastosowan drzew regresyjnych, a szczegdlnie
klasyfikacyjnych w badaniach spoteczno-ekonomicznych. Tutaj jako przyktady
mozna przywota¢ monografie (Lapczynski 2010, Pociecha i in. 2014) lub artykuty
(Chrzanowska i Drejerska 2015) lub (Witkowska 2015).

3.9. PodejScie wielomodelowe

Wada wigkszosci metod klasyfikacji danych z nauczycielem jest ich niestabil-
nos$¢, polegajaca na sktonnosci do nadmiernego dopasowania do préby uczacej
(przeuczenie sieci). Problem ten jest rozwigzywany droga podejScia wielomode-
lowego. Istota podejScia wielomodelowego polega na taczeniu (agregacji) wielu
klasyfikatoréw bazowych w jeden model zagregowany, co poprawia skuteczno$¢
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klasyfikacyjng takiej konstrukcji. Model zagregowany z reguty jest bardziej
doktadny niz ktérykolwiek z pojedynczych modeli wchodzacych w jego sktad, co
pozwala na poprawe doktadnoSci predykcji (Gatnar 2008).

Proces faczenia modeli przebiega w trzech fazach. Pierwsza polega na
wyodrebnieniu ze zbioru uczacego M préb uczacych. Préby te moga zawierad
podzbiory obserwacji wylosowane ze zbioru uczacego lub wszystkie obserwacje
z tego zbioru, lecz scharakteryzowane przez rézne (losowo wybrane) zmienne, co
powoduje, Ze zbudowane na ich podstawie modele bazowe mogg si¢ bardzo r6znié
wynikami predykcji. Faza druga polega na budowie M modeli bazowych. Modele
te z reguty charakteryzuja sie mata doktadnoscig klasyfikacji oraz brakiem stabil-
noSci. W fazie trzeciej nastepuje faczenie wynikéw predykcji uzyskanych z modeli
bazowych w model zagregowany (Gatnar 2008).

Istnieja dwa podstawowe warianty taczenia modeli bazowych w model zagre-
gowany, co odpowiada dwom rodzajom architektur agregacji:

1) architektura réwnolegta, gdy klasyfikatory bazowe sg konstruowane nieza-
leznie od siebie,

2) architektura szeregowa (sekwencyjna), gdy wyniki klasyfikacji jednej
funkcji wptywaja na konstrukcje kolejnych sekwencji klasyfikatoréw bazowych.

Stosowana bywa takze architektura hybrydowa, bedaca potaczeniem dwéch
wymienionych architektur, oraz architektura warunkowa, ktéra jest pewng
odmiang architektury szeregowej (Gatnar 2008).

Sposréd wielu znanych algorytméw podejscia wielomodelowego szersze
zastosowanie maja: lasy losowe (random forests), metoda bagging oraz metoda
boosting. Procedury te, jako majace wiele zastosowan w badaniach spoteczno-
-ekonomicznych, zostang syntetycznie scharakteryzowane w kolejnych czgsciach
pracy.

Podstawowa monografiag w jezyku polskim przedstawiajaca kompleksowo
problemy podejsScia wielomodelowego jest praca (Gatnar 2008). Aktualnymi przy-
kfadami zastosowania podejScia wielomodelowego w badaniach ekonomicznych
sa prace: (Dudek 2013) oraz (Pawelek i Grochowina 2017).

3.10. Lasy losowe

Metoda laséw losowych (random forests) zaproponowana przez L. Breimana
(2001) dotyczy sytuacji, gdy jako modele bazowe wykorzystywane sg drzewa
klasyfikacyjne lub regresyjne. Obserwacje do M préb uczacych losowane sg boot-
strapowo, to jest proby o licznoSci n losowane sg zgodnie z rozkladem wyzna-
czonym przez dystrybuante¢ empiryczng oryginalnej préby i jednocze$nie zmienne
do modeli dobierane sg losowo. Do budowy catego zbioru drzew, a nastepnie
do ich klasyfikacji, wykorzystuje si¢ zasad¢ glosowania wszystkich poSrednio
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skonstruowanych klasyfikatoréw. U podtoza omawianej metody lezy zasada, ze
cecha ,,wazna” powinna mie¢ te wtaSciwos¢, iz losowa permutacja jej wartoSci
w probach prowadzi do istotnego pogorszenia skutecznoSci klasyfikacyjne;j
metody. Algorytm laséw losowych tworzy na zbiorze uczacym okre§long przez
uzytkownika liczbe drzew klasyfikacyjnych. Aby zwigekszy¢ przewage lasu nad
pojedynczym drzewem, pozadane jest zréznicowanie (wariancja) drzew wchodza-
cych w jego sktad. Wariancja ta jest osiggana nastgpujacymi sposobami:

— losowy wybor zbioru uczacego dla kazdego drzewa,

— losowy lub deterministyczny wybdr zmiennych, na ktérych dokonane zostang
ciecia (splits), zarowno dla catego drzewa, jak i pojedynczego cigcia,

— losowy wybdr metody cigcia dla kazdego drzewa,

— losowe zréznicowanie minimalnego rozmiaru wezta (w zadanych granicach)
dla kazdego drzewa.

Stosowanie algorytmu drzew losowych umozliwia tez tworzenie rankingu
zmiennych pod wzgledem ich waznoSci droga ich losowych permutacji lub analizy
wktadu danej cechy w obnizanie wartoSci wspétczynnika réznorodnoSci weztéw,
na etapie budowy poszczeg6lnych drzew decyzyjnych.

Opis metody drzew losowych znajduje si¢ w wielu pracach opublikowanych
w jezyku polskim. MozZna tutaj przywota¢ m.in. monografi¢ (Gatnar 2008) Iub
(Krzysko i in. 2008). Przyktadem zastosowania metody laséw losowych w zagad-
nieniach ekonomicznych jest np. praca (Fijorek i in. 2010). Lasy losowe czgsciej
s stosowane w analizach medycznych. Zastosowania metody laséw losowych sg
utatwione dzigki dostgpnym programom w pakietach statystycznych.

3.11. Metoda bagging

Metoda agregacji bootstrapowej (metoda bagging) jest procedurg wielo-
modelowa, krokowg o architekturze typu réwnolegtego zaproponowang przez
L. Breimana (1996). Od metody laséw losowych odréznia jg to, Ze mozna ja
zastosowac wobec klasyfikatoréw bazowych dowolnego typu, a nie tylko drzew.
Metoda bagging polega na zbudowaniu M modeli bazowych na podstawie
n-elementowych préb uczacych wylosowanych ze zwracaniem, metoda boot-
strapowa, ze zbioru uczacego U. Obserwacje ze zbioru U, ktdre nie znajdg si¢
w zadnej z préb uczacych, tworza zbiér OOB (out of bag), wykorzystywany jako
niezalezny zbidr testowy.

Zrédtem sukcesu metody agregacji bootstrapowe;j jest to, ze redukuje ona
wariancje modeli bazowych, ktére sg ,,stabe”, czyli charakteryzuja sie malg
doktadnoScia oraz brakiem stabilnosci. Wykazuje si¢, ze btad modelu zagregowa-
nego jest mniejszy od przecigtnego btedu modeli bazowych.
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Algorytm metody bagging sktada si¢ z trzech krokéw (Gatnar 2008):

1. Ustal liczbe modeli bazowych M.

2. Wykonaj dla kazdego modelu bazowego nastepujace kroki:

a) wylosuj prébe bootstrapowa ze zbioru uczacego U, dla kazdego modelu,

b) zbuduj model bazowy na podstawie kazdej z wylosowanych préb.

3. Dokonaj predykcji modelu zagregowanego dla obserwacji x, za pomoca
modeli bazowych, stosujac metode gtosowania, czyli przydzielania obserwacji x
do tej klasy, ktéra wskazata najwigksza liczba modeli.

Metoda bagging jest skuteczna w sytuacji niestabilnosci klasyfikatoréw bazo-
wych. Przez niestabilno$¢ klasyfikatoréw nalezy rozumiec¢ tendencje do otrzymy-
wania réznych wynikéw klasyfikacji w przypadku wykorzystania réznych préb
uczacych. Jesli procedura klasyfikacji prowadzi do powstawania niestabilnych
klasyfikatoréw, to metoda bagging przyczynia si¢ do poprawy skutecznosci klasy-
fikacyjnej. W przypadku klasyfikatoréw stabilnych model zagregowany moze by¢
gorszy od najlepszych modeli bazowych (Rozmus 2013).

Podobnie jak opis metody drzew losowych, metoda bagging znajduje si¢
w wielu pracach opublikowanych w jezyku polskim. Wyczerpujaca jej prezentacje
mozna znalez¢ w (Gatnar 2008) lub (Krzysko i in. 2008). Natomiast przyktadem
zastosowania metody bagging w zagadnieniach ekonomicznych moze by¢ praca
(Petka 2015).

3.12. Metoda boosting

Metoda boosting, zaproponowana przez Y. Freunda i R. Schapirego (1997),
oparta jest na architekturze szeregowej. ZawartoS¢ kolejnej proby uczacej zalezy
od predykcji poprzedzajacego modelu, co oddaje nazwa boosting oznaczajaca
wzmacnianie czy poprawianie doktadnoSci predykcji modelu zagregowanego
w rezultacie kolejnych modyfikacji stabszych modeli bazowych. Wzmocnienie
to uzyskuje si¢ dzigki zastosowaniu podwdjnego systemu wag. Pierwszy dotyczy
obserwacji i polega na tym, ze te obserwacje, ktore zostaty btednie sklasyfikowane
przez model bazowy, uzyskuja wyzsze wagi. Drugi system wag dotyczy modeli
bazowych i polega na przydzielaniu kazdemu z modeli wag proporcjonalnych do
jego bledu predykc;ji.

Podstawowym algorytmem metody boosting jest zaproponowany przez
Y. Freunda i R. Schapirego (1997) algorytm AdaBoost (adaptive boosting). Wyste-
puje on w dwdch wersjach: z sekwencja losowego doboru préby (resampling) oraz
z sekwencja wazenia obserwacji (reweighting).

Zaletg algorytmu AdaBoost jest po pierwsze mozliwoS¢ redukcji obcigzenia
predykcji przez adaptacyjny system zmian warto$ci wag obserwaciji, a po drugie
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— zroznicowanie modeli bazowych pomigdzy sobg, co pozwala zmniejszy¢
wariancje predykcji.

Metoda boosting w polskiej literaturze zostata wyczerpujaco opisana m.in.
w pracach: (Gatnar 2008) lub (Krzysko i in. 2008). Znajduje ona zastosowanie
przede wszystkim w zagadnieniach technicznych i medycznych, moze by¢ z powo-
dzeniem stosowana takze w analizach ekonomicznych, czego przyktadem jest
praca (Petka 2012).

Przedstawione w powyzszych punktach procedury uczenia statystycznego nie
wyczerpuja wszystkich mozliwoS$ci praktycznego wykorzystania metod uczenia
nadzorowanego, lecz sg one jak dotychczas najczg¢Sciej stosowane w rozwiazy-
waniu probleméw klasyfikacji obiektéw natury spofeczno-ekonomiczne;.

4. Ograniczenia metod uczenia statystycznego

Wprowadzenie metod uczenia nadzorowanego do metodologii statystycz-
nych badan proceséw spoteczno-ekonomicznych stanowi niewatpliwie postep
w stosunku do klasycznego schematu tych badaf. Stato si¢ to mozliwe dzigki
znacznemu wzrostowi mocy obliczeniowych dostepnych komputeréw. Jednakze,
wbrew potocznym oczekiwaniom, metody te nie rozwiazuja automatycznie poja-
wiajacych si¢ probleméw badawczych.

Stosujac metody uczenia statystycznego, nalezy mie¢ na uwadze, Ze one, tak
jak inne metody, podlegaja istotnym ograniczeniom. Po pierwsze, opierajg si¢ na
zatozeniach majacych na ogdt ukryty charakter, charakterystycznych dla ofero-
wanej procedury. Przyktadem moga by¢ czesciowo ukryte zatozenia dotyczace
metod uczenia sieci neuronowych. W przypadku metod uczenia statystycznego
mozemy jedynie mowié, ze podlegaja one na ogoét stabszym zatozeniom niz
klasyczne metody badan statystycznych. Po drugie, podobnie jak zmienia si¢
przedmiot badafn spoteczno-ekonomicznych, powinny zmienia¢ si¢ przyjete
ztozenia dotyczace jego analizy, co powoduje niestabilno$¢ przyjetych zatozen
badawczych w zmieniajacej si¢ rzeczywistosci. Kolejnym problemem jest wybor
wlasciwej procedury uczenia statystycznego. W literaturze znanych jest wiele
procedur opartych na schemacie uczenia nadzorowanego, stad pojawia si¢ problem
wyboru procedury analitycznej wtaSciwej dla rozwigzania konkretnego problemu
badawczego. Specyficznym problemem przy stosowaniu metod uczenia nadzoro-
wanego jest ich niestabilno$¢ wynikajgca z niebezpieczenstwa przeuczenia proce-
dury, co powoduje nadmierne dopasowanie stosowanego modelu do danych empi-
rycznych, niepozwalajace jednak na ich wykorzystanie dla celéw prognostycznych.
Gtéwnym powodem stosowania metod uczenia nadzorowanego w badaniach
spoteczno-ekonomicznych jest tatwos$¢ ich wykorzystania do celéw predykcji.
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W wyniku niestabilnoSci przyjmowanych zatozenn badawczych oraz grozby prze-
uczenia procedur stopien ich predyktywnoSci bywa jednak ograniczony.

Wymienione powyzej ograniczenia metod uczenia statystycznego skladaja
si¢ na gléwna stabod¢ tych metod, jaka jest ograniczona mozliwoS$¢ uogélniania
otrzymywanych ta droga wynikéw, a tym samym formutowania na ich podstawie
teorii ekonomicznych.

Metody analizy danych oparte na procedurach uczenia nadzorowanego nalezy
umiejscowié¢ posrodku pomigdzy klasycznymi metodami analizy statystycznej
a komputerowymi metodami obrébki danych. W réwnej mierze nalezg zaréwno do
statystyki, jak i informatyki. Zadna z tych dziedzin nie powinna ich zawtaszczaé,
gdyz sa one typowym przyktadem podejScia interdyscyplinarnego w badaniach
naukowych.
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Contemporary Changes in Statistical Research
(Abstract)

Many changes are observed in statistical tools for research in the field of analysis
and the forecasting of socio-economic processes. The starting point of the considera-
tions carried out is a classic scheme of statistical investigations in the economic sciences.
Particular attention is paid to its limitations. Modern methods of data analysis, based on
artificial intelligence, can help eliminate the limitations of the classical statistical investi-
gations. These methods can be counted among supervised learning procedures. The paper
next goes on to discuss the basic methods of data classification, including LDA and logit.
Supervised learning methods that may have wider application in socio-economic studies
are then presented. These include: the Naive Bayes Classifier, Bayesian Networks, k-nearest
neighbours, vector support machines, kernel classifiers, artificial neural networks, deci-
sion trees, and a multi-model approach (random forests, bagging, boosting). However, these
methods are also subject to certain restrictions.

The article is an overview and contains references to works in which supervised learn-
ing methods have been applied in socio-economic studies.

Keywords: classical scheme of statistical investigations, data classification methods,
supervised learning, multimodel approach.



