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Streszczenie

Celem pracy jest zbudowanie modelu prognozujacego liczbe godzin potrzebnych do
realizacji danego projektu drogowego. Podj¢to probe budowy i statystycznej weryfikacji
modelu liniowego (uwzglednia on m.in. dlugos¢ drogi, liczbg¢ kolidujacych instalacji
I poziom biurokracji) oraz modelu zbudowanego za pomoca drzew regresyjnych. Oba
podejécia okazaly si¢ nie w pelni zadowalajace: btad prognozy MAPE w modelu
liniowym wyniost 25.57%, a dla drzewa regresyjnego otrzymano btad przekraczajgcy
60%. Sa to bledy znaczaco przewyzszajgce biedy prognoz szacowanych przez

przedsiebiorstwo za pomoca wiedzy eksperckiej, ktore wynosza 10-15%.

The aim of the paper is construction of model forecasting number of hours needed
for realization a road design. It was made an attempt to build and to make statistical
validation of linear model (it contained i.e. length of road, number of colliding
installations and level of bureaucracy) and model built with regression trees method. Both
approaches turned out to be unsatisfactory: forecasting MAPE error for linear model was
equal 25.57% and for regression trees it was obtained MAPE error equal over 60%. There
are errors that significantly exceed the forecasting error estimated with professional

knowledge by the company, which is equal 10-15%.



Wstep

Rozwo6j polskiej gospodarki ma szczegdlne przelozenie na rozwoj drobnej
przedsigbiorczosci. Wsréd wskaznikow ekonomicznych mozna zwrdci¢ uwage np. na
rosnacy udziat tzw. mikroprzedsigbiorstw w gospodarce — W roku 2017 wynioést on
rekordowe 96,5%". Na przestrzeni dziesieciolecia (lata 2008-2017) widaé¢ tez wzrost
ilosciowy mikroprzedsiebiorstw od 1,79 min do 2,08 min. W tym samym okresie mozna
zauwazy¢ rowniez stopniowy wzrost udziatu sektora budownictwa w gospodarce (z 9,3%

do az 13,6% ).

Do sektora budownictwa zalicza si¢ w szczegdlnosci przedsigbiorstwa projektowe, ktore
sa odpowiedzialne m.in. za tworzenie projektow drogowych na zlecenia zaréwno
prywatne, jak i publiczne. Zanim jednak przedsigbiorstwo projektowe bedzie moglo
podja¢ si¢ zlecenia publicznego, musi wzig¢ udzial w przetargu publicznym, ogtaszanym
przez zleceniodawce, a jego oferta musi zosta¢ uznana za najbardziej korzystng na
podstawie zaproponowanej ceny za dany projekt, zebranego doswiadczenia na rynku oraz

innych zmiennych, uwzglednionych w danym przetargu.

Istotnym jest, aby przedsiebiorstwo trafnie wycenito dane zleceni. Na tyle nisko, aby jego
oferta byla uznana za najbardziej korzystng oraz na tyle wysoko, by jego dziatalnos¢
przynosita zysk. Branza drogowa jest branzg dos¢ mato dynamiczng, jednak mimo to, na
poczatku danego zlecenia jest wiele niewiadomych, ktére moga zmienia¢ si¢ wraz
Z tworzeniem projektu, a zatem tworzy¢ ryzyko niedokladnosci wyceny jego realizacji.
Zatozono, ze wycena danego projektu do przetargu sprowadza si¢ do wyliczenia liczby
godzin, ktore dana jednostka opracowujaca spedzi nad jego realizacjg. Ograniczenie to
wprowadzono ze wzgledu na mozliwos¢ przewidzenia kosztow zewnetrznych, tj. zlecen,
podatkéw itd. oraz mozliwos¢ subiektywnej oceny kosztu jednej godziny, ktdra spedzi
zespot projektowy nad realizacja projektu. Oszacowanie ceny potencjalnego projektu
drogowego do przetargu publicznego jest rzeczywistym problem dla przedsigbiorstw
projektowych. W dobie szybkiej zmiany przepiséw, wysokiego wspotczynnika inflacji
oraz braku mozliwo$ci przewidzenia przysztego zakresu i wysokosci inwestycji sektora

publicznego w tym zakresie, problem ten przybiera znaczaco na wadze, poniewaz wlasnie

1P. Chaber i inni (2019, Warszawa) ,,Raport o stanie sektora matych i $rednich przedsigbiorstw w
Polsce” PARP s. 5



te czynniki majg istotny wplyw na realizacj¢ publicznych inwestycji, a co za tym idzie

majg wysoki wptyw na branz¢ drogowa.

Celem niniejszej pracy jest stworzenie modelu, ktory bedzie mogt przewidzieé liczbe
godzin potrzebnych do realizacji projektu drogowego na podstawie innych zmiennych
znanych przed rozpoczeciem jego realizacji. Model zostanie oszacowany na podstawie
danych uzyczonych przez mikroprzedsi¢biorstwo projektowe Pracownia Projektowa
Jadwiga Zbiegien, zajmujace si¢ inwestycjami drogowymi o dtugosci do ok. 3 km. Sg to
dane o projektach drogowych realizowanych na zamowienia podmiotow publicznych
W obszarze potudniowych wojewddztw Polski. Przewiduje sig, ze model potwierdzi
podejrzenia o istnieniu duzego wptywu decyzji urzegdow, zmieniajacych si¢ przepisow

prawnych oraz rosngcej biurokracji na ceny projektéw drogowych.

Praca sklada si¢ ze wstepu, trzech rozdzialow merytorycznych oraz zakonczenia.
Rozdzial pierwszy opisuje wybrane dane do analizy oraz opisuje uzyte metody do
skonstruowania modelu. W rozdziale drugim znajduja si¢ przeprowadzone badania
empiryczne, ktore zostaty przeprowadzone w jezyku programowania R oraz w programie
MS Excel. Rozdzial trzeci zawiera wnioski na podstawie wynikéw badan empirycznych
oraz podsumowanie wszystkich dziatan zawartych w pracy. Na ostatnich stronach mozna
rébwniez znalez¢ spis literatury, z ktérej zaczerpnigto wiedz¢ niezbedng do

przeprowadzenia badan 1 koniecznych analiz.



Rozdzial 1: Opis zmiennych i metod

1.1  Wprowadzenie do danych — opis problemu
W celu lepszego zrozumienia wystepowania trudnosci zwigzanych z budowa modelu
prognostycznego oraz zrozumienia zmiennych do niego przyjetych, ponizej opisany

zostal zwykly proces realizacji projektu drogowego.

Po wybraniu w przetargu oferty przedsigbiorstwa projektowego, zobowigzuje si¢ ono do
realizacji projektu planowanej inwestycji. W ramach pierwszego etapu prac zleca ono
stworzenie mapy geodecie, ktora nastepnic zostanie wykorzystana do celow
projektowych oraz badania geologiczne w celu okreslenia no$nos$ci terenu. Na podstawie
tych dokumentéw tworzona jest koncepcja planowanej inwestycji, ktéra musi zostac¢

zaakceptowana przez inwestora, tj. zlecajacy podmiot publiczny.

Na poczatku kreowania koncepcji istotnym czynnikiem jest to, jakiego typu programu
uzyje si¢ do stworzenia projektu technicznego. W praktyce dziatania takich
przedsiebiorstw wykorzystywane sa dwa najbardziej popularne programy: AutoCAD
oraz AutoCAD Civil 3D. AutoCAD Civil 3D jest oprogramowaniem stuzagcym do
projektowania przestrzennego, dlatego sprawdza si¢ on do projektowania dhuzszych
odcinkéw drogi. Automatycznie dopasowuje on narysowane poprzeczne obrazy drogi
(tzw. poprzeczki) do wilasciwego jej projektu obejmujgcego caly zakres planowanej
inwestycji. Jednak wada tego programu jest wymagany wysoki poziom szczegoélowosci
rysunku, przez co krotsze odcinki drogi sg szybciej rysowane w mniej zaawansowanym

programie — AutoCAD-zie.

Po zaakceptowaniu koncepcji projektu przechodzi si¢ jednocze$nie do przygotowania
dokumentéw zezwalajagcych na budowe inwestycji. Kluczowym jest otrzymanie
pozytywnej decyzji o $rodowiskowych uwarunkowaniach (DUS), w ramach wydania
ktorej Inspektorat Srodowiska sprawdza, czy planowana inwestycja nie ma negatywnego
wptywu na srodowisko. Decyzja ta moze zosta¢ wydana z szeregiem wymogow, wedtug
ktérych dana inwestycja ma by¢ zaprojektowana. Do katalogu takich wymogéw moga
wchodzi¢ kategorie, takie jak uzyte materiaty, czy przebieg sieci. Po otrzymaniu
pozytywnej DUS wysyla sie zapytania do gestoréw sieci, takich jak sie¢ gazowa,
kanalizacyjna, elektroenergetyczna, kanalizacyjno-sanitarna, o ich przebudowg w celu
realizacji inwestycji. Gestorzy moga zadecydowaé¢ o warunkach wedtug ktorych sieci

zostang przebudowane, m.in. o rodzajach kabli, odleglosci, wymaganych materiatach.



Jednoczes$nie czekajac na decyzje gestorow sieci przedsigbiorstwo projektowe wysyla
dokumentacje dotyczaca odwodnienia drogi do Panstwowego Gospodarstwa Wody
Polskie i czeka na akceptacje przedstawionego rozwigzania. Czas oczekiwania na decyzj¢
wydang przez ten organ administracji moze obecnie przekracza¢ nawet rok. Panstwowe
Gospodarstwo Wody Polskie zostalo powotane w roku 2018 na mocy ustawy Prawo
Wodne z dnia 20 lipca 2017 roku. Przed wejsciem w zycie tej ustawy decyzje
0 odwodnieniu drogi podejmowato starostwo powiatowe, a czas oczekiwania na nig byt
znacznie krotszy - okoto 2 miesigce. Wraz z decyzja o odwodnieniu konieczne jest
uzyskanie pozwolenia wodnoprawnego dotyczacego gléwnie wpuszczenia wod
opadowych, zabudowania rowu, budowy przepustéw oraz budowy mostéw. Ustawa
Prawo Wodne wprowadzita wymoég uzyskania pozwolenia wodnoprawnego w szerszym
katalogu przypadkow, a w tym dla matych inwestycji, dla ktorych wczes$niej nie byto ono

wymagane.

Po otrzymaniu pozwolen oraz wydaniu niezbednych decyzji, przedsigbiorstwo
projektowe uszczegotawia koncepcje tworzac w ten sposob projekt budowlany. Wskazuje
si¢ W nim strony postgpowania administracyjnego, ktérego przedmiotem jest uzyskanie
zgody na przeprowadzenie prac budowlanych, a wiec whascicieli dziatek, na ktorych ma
by¢ realizowana inwestycja. Jezeli inwestycja mieSci si¢ w pasie drogowym, czyli na
dzialce nalezacej do gminy, oraz nie zawieraja si¢ w niej skomplikowane obiekty
inzynierskie, postegpowanie administracyjne w sprawie zgody na wykonanie prac
budowlanych przeprowadza si¢ w trybie zgloszenia robot budowlanych. Jest to
uproszczona procedura, w ktorej sktada si¢ tylko dwa egzemplarze projektu, nie jest
wymagane ztozenie podpisow przez dwoch projektantdéw, a czas oczekiwania na

akceptacje zgtoszenia to 21 dni.

Nastepnie wykonywany jest szczegdtowy projekt wykonawczy 1 kosztorys oraz
przygotowuje si¢ m.in. odpowiednig dokumentacje do przetargu na wykonanie
inwestycji. Natomiast, jezeli w projekcie wystepuja skomplikowane obiekty inzynierskie,
takie jak mury oporowe, przepusty lub mosty, postepowanie administracyjne
przeprowadza si¢ w trybie uzyskania pozwolenia na budowg. Jest to procedura bardziej
skomplikowana, do ktérej wymagane jest ztozenie czterech egzemplarzy projektu oraz

zgoda wszystkich wtascicieli dziatek sgsiadujgcych z inwestycja.



Uzyskanie pozwolenia na budowg jest rowniez wymagane W przypadku procedury
pozwalajacej na odstgpienie od warunkéw technicznych, w ramach ktorej wymagana jest
zgoda ministra infrastruktury. Procedura ta wykorzystywana jest np. w przypadku braku
mozliwo$ci zrobienia chodnika o wymaganej szerokosci 2 metrow. W dokumentacji
sktadanej w celu uzyskania pozwolenia na budowe wymagane sg réwniez podpisy dwoch
projektantow posiadajacych uprawnienia oraz podpisy wszystkich projektantéw na
stronie tytulowej, co moze by¢ problematyczne w przypadku udzialu w projekcie

projektantow spoza przedsi¢biorstwa.

Decyzja o pozwoleniu na budowe wydawana jest w czasie dwoch miesigcy z mozliwoscia
odroczenia w przypadku braku zgody na inwestycje co najmniej jednego wiasciciela
dziatki sasiadujacej. Jezeli inwestycja nie miesci si¢ w pasie drogowym woOwczas
wymagane jest uzyskanie decyzji ZRID — Zgody na Realizacje Inwestycji Drogowej. Jest
to najbardziej czasochlonne i kosztowne postgpowanie, poniewaz w jego ramach
wymagany jest podziat dziatek prywatnych, ktory musi zosta¢ zlecony geodecie na koszt
przedsigbiorstwa projektowego. Wydzielone czesci dzialek prywatnych sg wlaczane do
pasa drogowego, a co za tym idzie wywtaszczani sg z nich wlasciciele, co powoduje
zazwyczaj liczne protesty, ktore utrudniajg i przedtuzaja proces realizacji inwestycji.
Czas oczekiwania na decyzj¢ o zgodzie na realizacje inwestycji drogowej wynosi
zazwyczaj ok. 3 miesigce. Istotnym czynnikiem wplywajacym na przedtuzenie procesu
realizacji takiego projektu jest czgsta zmiana uregulowan, ktorych przedmiotem sg
inwestycje drogowe, a wraz z nig zwigkszenie Dbiurokracji oraz wymaganych

dokumentdw i pozwolen.

1.2 Opis zmiennych wykorzystanych w modelowaniu

Dane dotyczace projektow drogowych zostaly zaczerpnigte z danych udostgpnionych
przez przedsigbiorstwo Pracownia Projektowa Jadwiga Zbiegien. Sg to dane dotyczace
projektow drogowych pochodzacych z okresu od | kwartatu 2015 roku do drugiego
kwartat 2019 roku. Dane podzielono wedtug nastgpujacych zmiennych:

Y — liczba godzin poswigconych na realizacje projektu;
X1 — dhugos¢ drogi w metrach;

Xz — liczba kolidujacych instalacji (np. instalacja gazowa, kanalizacja);



X3 — zmienna binarna wskazujagca na istnienie wymogu uzyskania pozwolenia

wodnoprawnego (1 — wymagane, 0 — niewymagane);

X4 — zmienna binarna wskazujaca na okres realizacji projektu przypadajacy przed
utworzeniem Panstwowego Gospodarstwa Wody Polskie (1 — projekt po utworzeniu

organu, 0 — projekt przed utworzeniem organu);
Xs — skala trudno$ci urzedow (w zaleznos$ci od gminy) podana od 1-3;

Xe — zmienna kategoryczna wskazujgce na tryb uzyskiwania odpowiednich pozwolen

i decyzji:
Xe.1 — zgloszenie;
Xe.2 — PNB (Pozwolenie na budowe);
Xe.3 — ZRID (Zgoda na Realizacje Inwestycji Drogowej);

X7 — zmienna binarna informujgca o tym czy projekt przebiega przez teren zabudowany

(1- teren zabudowany, 0 — teren niezabudowany);

Xg — zmienna binarna informujgca o tym, czy w projekcie znajduja si¢ skomplikowane

obiekty inzynierskie, np. mosty, przepusty (1 — znajduja si¢, 0 — nie znajduja si¢);
Xg — zmienna kategoryczna informujaca o dodatkowych elementach drogi:
Xo.1 — Sama droga;
Xo.2 — droga z chodnikiem;
Xo.3 — droga ze $ciezkg rowerowa;
Xio0 — skala doswiadczenia zespotu od 1 do 4;
X11 — wykorzystane oprogramowanie (1- AutoCAD Civil 3D, 0 -AutoCAD);

X12 — zmienna binarna méwigca o tym, CZy wymagana jest decyzja o uwarunkowaniach

srodowiskowych DUS (1 — wymog decyzji, 0 — brak wymogu decyzji);

X13 — zmienna binarna informujgca, czy projektowane jest wigcej niz 300 m drogi (1- tak,
0 -nie);

X14 — zmienna binarna informujaca, CZy nastgpita zmiana co najmniej jednego cztonka

zespohu podczas trwania projektu (1- zmiana nastgpita, 0 -zmiana nie nastgpita);



X15 — zmienna binarna informujaca, czy nastapila zmiana przepisOw podczas trwania

projektu ( 1 — zmiana nastapita, 0 — zmiana nie nastapita);
Xi6 — liczba wymaganych dokumentow w skali od 1 do 3.

Zmienne dotyczace skali sg subiektywne i okreslone ekspercko przez dyrektora firmy na
podstawie wieloletniego do$wiadczenia. Ponizsza tabela przedstawia przyktadowe

obserwacje:

Tabela 1: Przykladowe obserwacje dotyczqce wykonywanych projektow drogowych

Y | Xo | Xz |Xs|Xa|Xs|Xea|Xe2|Xes|Xs|Xs|Xoa|Xe2|Xos | Xio| X1z | Xa2 | X1z | X1a | Xas5 | X16
5451100011 |0|1| O 0 1 (10| 1 0 0 3|]0(1|1]0|0]1
186|400 (1 |0|0|2| O 0 1 (10| 1 0 0 3|]0(0|1]0|0]|1
178 150 |1 |1 (0|2 | 1 0 0(0|O0]| O 0 1 3/0(0]0]0]|O 1
13780 |0|0|0|2] 1 0 0(1]0]| 1 0 0 41 0|0|1]0]|O0 1
2901400 |O|1 (0|31 0 o|j0|1]O0 0 1 3|]0(0|1]0|0]2
2121400 |0 |21(0|3]| 1 0 o|j0|1]O0 0 1 3|]0(0|1]0|0]2

Zrodlo: Opracowanie wlasne

1.3 Jednoréwnaniowy liniowy model ekonometryczny

Metoda najmniejszych kwadratow (MNK)

Niniejsza praca ma na celu — w szczegdlnosci — konstrukcje modelu ekonometrycznego
za pomocg Klasycznego modelu regresji liniowej. Model bedzie skonstruowany na
podstawie opisanych wyzej danych, a celem jego budowy jest proba okreslenia liczby
godzin spgdzonych nad danym projektem na podstawie zmiennych charakteryzujacych

6w projekt. Klasyczny model regresji przyjmuje postac:

Y =00+ auXs+aXet+ ... +onXnt+ € (1)
gdzie:
y — zmienna zalezna (objasniana),
X1,...,Xn— zmienne niezalezne (objasniajace),
a1,..., 0y — parametry,

& - sktadnik losowy (czynnik stochastyczny réwnania).?

Aby model mozna nazwaé regresja liniowa, musi on spetni¢ szereg zatozen zwanych

zatozeniami Gausa-Markowa:

2P. Strawinski ,,Notatki do ¢wiczen z ekonometrii” s. 1
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1. Zmienne niezalezne sg nielosowe i nieskorelowane ze zmienng losowa (czyli nie
sa wspotliniowe);

2. Liczebnos¢ proby jest wieksza od liczby szacowanych parametrow, tj. spetniony
jestwarunek n >k + 1;

3. Egzogenicznos¢ zmiennych niezaleznych, tj. E(gi) = 0, gdzie i=1,...,n;

4. Wystepuje stato$é wariancji: D?(gi)=152,

Celem estymacji jest dopasowanie linii regresji do badanych danych. Jedng z metod
estymacji parametrow jest Metoda Najmniejszych Kwadratow, ktora dopasowuje
parametry modelu w taki sposob, by suma kwadratéw odlegtosci punktow teoretycznych

I empirycznych byta mozliwie najmniejsza.

min ¥ (yi - §) @
Estymowane parametry w mysl metody najmniejszych kwadratow otrzymuje si¢ poprzez

mnozenie macierzy wedtug wzoru:

a=(X"™X)1-XTy (3)
gdzie:

a — wektor wyestymowanych parametrow,
X — macierz zmiennych objasniajacych,

Y — macierz zmiennej objasniane;.

Stosujac si¢ do zasad Gaussa-Markowa otrzymane estymatory parametrow w modelu

liniowym mozna przedstawi¢ za pomocg nizszych wzorow>:

PNCTEEIN D

a= (4)

M —%)?

(5)

~

=Y — ax
Estymatory otrzymane Metoda Najmniejszych Kwadratow sg tzw. estymatorami BLUE
— best, linear, unbiased estimator. Oznacza to, ze sg liniowe, zgodne, nieobcigzone

i efektywne?.

3]. Jozwiak, J. Podgorski ,,Statystyka od podstaw”, Warszawa 2012, s. 361-365
4J. Muck ,,Metody ekonometryczne. Metoda najmniejszych kwadratow” .26
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Podstawowga miarg dopasowania modelu jest tzw. wspotczynnik determinacji R? (zwany
tez wspotczynnikiem korelacji wielorakiej w modelach z wigcej niz jedng zmienng
niezalezng). MOowi on nam, jaki procent zmienno$ci zmiennej objasnianej (zaleznej) jest
wyjasniona przez zbudowany model ekonometryczny. Ten wspotczynnik liczy si¢ na

podstawie wzoru na rowno$¢ wariancji, ktora wynika z zatozen Gausa-Markowa. Jest on
nastepujacy:

(i — 9 =@~ 9 + 2(yi— ¥’ (6)
Suma po lewej stronie to catkowita suma kwadratow (Total Sum of Squares). Natomiast
po prawej stronie znajdujg si¢ sktadniki: estymowana suma kwadratow (Estimated Sum
of Squares) oraz resztowa suma kwadratoéw (Residual Sum of Squares). Powyzsze

roéwnanie mozna zatem zapisac jako:

TSS = ESS + RSS
(7)

Dokonujac nastepujacych przeksztalcen otrzymany zostanie wspotczynnik R2:

TSS = ESS + RSS [:TSS

_ESS . RSS

1=
TSS TSS

Zatem — jak widac — ten wspotczynnik jest ilorazem estymowanej sumy kwadratow oraz

calkowitej sumy kwadratow i jest liczbg z przedziatu od 0 do 1.

Nalezy pamicta¢, ze R? jest jedynie dobra miarg dopasowania modelu dla modeli
liniowych, poniewaz jest on miarg doktadno$ci dopasowania prostej. Wspotczynnik ten
moze by¢ sztucznie podwyzszany lub fatszowany przez wystgpowanie efektu katalizy lub
autokorelacji w modelu, dlatego w dalszych cze$ciach pracy zostang opisane testy

wykrywajace te niepozadane zjawiska.

Gdy liczba szacowanych parametrow jest niewiele mniejsza od liczby dostepnych
obserwacji, to wspolczynnik determinacji rowniez moze by¢ zawyzony. Dlatego w takich
modelach pod uwage bierze si¢ tzw. skorygowane RZ2, ktére jest zawsze nizsze od
zwyklego wspotczynnika, ale za to eliminuje zafalszowany wynik. W dobrze dobranym
modelu liniowym spodziewane jest R? na jak najwyzszym poziomie. Za dopuszczalne
uznaje si¢ R? powyzej 60%, natomiast wspotczynniki na poziomie wyzszym od 80%

uznaje si¢ za dobrze dopasowane.
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Kolejna miarg dopasowania modelu sg kryteria informacyjne. W przeciwienstwie do
wspotczynnika R2, moga one byé miara nie tylko w modelach MNK. Obecnie wyréznia
si¢ Kilka podstawowych kryteriow informacyjnych, tj. AIC, BIC czy Hannana-Quinna.
W tych badaniach uzyto jedynie pierwszych dwédch 1 to one zostang ponizej

zdefiniowane.

Kryterium informacyjne Akaike AIC (z ang. Akaike Information Criterion) oraz
Bayesowskie kryterium informacyjne Shwartza BIC (z ang. Bayes Information Criterion)
sg ze sobg $cisle powigzane i opierajg si¢ na funkcji prawdopodobienstwa — do modelu
mozna dodawa¢ zmienne powigkszajac prawdopodobienstwo dopasowania, jednak moze
to prowadzi¢ do jego sztucznego podwyzszania, aby do tego nie dopusci¢ kontroluje sie
wiasnie AIC oraz BIC. W modelu najbardziej jest pozadane, aby kryterium BIC byto jak

najmniejsze, natomiast kryterium AIC jak najwigksze.

W przypadku modelu MNK mozna te kryteria opisa¢ danymi wzorami:

e 2K

e'e
AIC = IOg(T) + N (8)

e Klog(N
N g(N)

e/
BIC = log( . ) N ()

gdzie:
e'e - suma kwadratow reszt,
K — liczba zmiennych,

N — liczba obserwacji®.

W dalszych podrozdzialach zostanie opisany szereg testow i1 metod, wedlug ktorych
zostanie skonstruowany model ekonometryczny o mozliwie najlepszym dopasowaniu
(wspdtczynnika R? oraz kryteriow informacyjnych) i jednoczes$nie spehiajacym
wszystkie zalozenia modelu liniowego. Jednak przed wykonywaniem wszelakich testow
oraz przed stworzeniem pierwszego modelu nalezy usung¢ dane odstajace z badanej

populacji. Do ich usuwania zostanie uzyta zasady trzech sigm.

% J. Mycielski (2010) ,,Skrypt. Rozdziat 10 Metodologia testowania hipotez”, UW, s. 6
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Istotno$¢ parametrow

W regresji liniowej nie wszystkie parametry sg statystycznie istotne i zatem nie powinny
naleze¢ do zbudowanego modelu ekonometrycznego. Do zbadania danego zagadnienia
zostanie wykorzystany jeden z testow statystycznych. Pozwoli on zweryfikowa¢ przyjeta
hipotez¢ dotyczaca populacji na podstawie informacji zawartej w probie (czyli

dostepnych obserwacjach).

Kazdy test statystyczny zbudowany jest z dwdch hipotez: zerowej oraz alternatywne;.
Hipoteza zerowa (Ho) zwykle dotyczy wartoSci parametru, natomiast hipoteza
alternatywna (Hi) jest jej dopelieniem (najczesciej zaprzeczeniem hipotezy Ho).

Hipotezy te wygladaja nastepujaco:
Ho: ok =¢C
Hi: ok #c

gdzie:
¢ — stala okreslona dla danego modelu,

ok — k-ty parametr w modelu (k = 1,...,n).

Decyzje¢ o przyjeciu lub odrzuceniu hipotezy zerowej okresla si¢ na podstawie warto$ci
statystyki testowej, czyli wartosci obliczonej na podstawie obserwacji w probie. Nalezy
pamigtac, ze przy zatozeniu prawdziwos$ci hipotezy zerowej warto$¢é statystyki testowe;j
jest znana. W testach statystycznych istnieje rowniez pojecie obszaru odrzucen. Jest on
obszarem wartosci odstajacych (nietypowych) dla znanej statystyki testowej (przy
zatozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej), wystepujacych z bardzo niskim
prawdopodobienstwem®. Przy testach statystycznych moga jednak wystepowaé bedy.
Bledy te dzieli si¢ na btedy I oraz II-rodzaju. Ponizsza tabela przedstawia kiedy oba
rodzaje btedéw zachodza:

® M. Topolewski ,,Ekonometria I, Temat 3., Weryfikacja istotno$ci oszacowan parametrow” s.4
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Tabela 2: Rodzaje btedow w testach statystycznych

Ho prawdziwa Ho falszywa

_ Decyzja prawidlowa Blad II-rodzaju
Brak odrzucenia Ho '
z prawdopodobienstwem 1-a. | z prawdopodobienstwem [3

_ Blad I-rodzaju Decyzja prawidlowa
Odrzucenie Ho ' ‘
Z prawdopodobienstwem o | Z prawdopodobienstwem 1- 3

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak wynika z powyzszej tabeli btad I-rodzaju zachodzi, gdy odrzucana jest prawdziwa
hipoteza zerowa, natomiast btad II-rodzaju zachodzi gdy przyjmowana jest falszywa
hipoteza zerowa. Z tabeli rowniez mozna odczytac, ze prawdopodobienstwo popetnienia
btedu I-rodzaju wynosi o, czyli poziom istotnosci. W testach statystycznych
przyjmowany on jest najczgsciej na poziomie 0.01, 0.05 lub 0.1. W niniejszej pracy

wszystkie testy statystyczne beda przyjmowaty o = 0.05.

Wyzej wspomniano, ze decyzje o przyjeciu lub odrzuceniu hipotezy zerowej mozna
podjac¢ na podstawie wartosci statystyki testowej, jednak najczesciej decyzje podejmuje
si¢ na podstawie wartosci-p (p-value), empirycznego poziomu istotnosci. Wartos¢-p to
najnizszy poziom istotnos$ci jaki musi zostaé przyjety, aby odrzuci¢ hipoteze zerowa, przy
danej wartosci statystyki testowej. Inaczej mowigc warto$¢-p to prawdopodobienstwo
popetnienia btedu I-go rodzaju. Z tego wynika, ze jesli pozadanym jest przyjecie hipotezy
alternatywnej, p-value jest spodziewane na bardzo niskim poziomie, tj. ponizej poziomu
a, czyli w tym wypadku ponizej 0.05. Natomiast, jezeli pozadane jest przyjecie hipotezy

zerowej p-value jest spodziewane na poziomie wigkszym od o, czyli wigkszym od 0.05.

Do badania istotnosci oszacowanych parametrow w regresji liniowej jest
wykorzystywany test t-studenta. Test ten sprawdza, czy parametr jest statystycznie rozny
od zera (czyli istotny). Jego hipotezy wygladaja nast¢pujaco:

Ho: ok =0

Hi: ok #0

gdzie ok to k-ty parametr w modelu (k = 1,...,n)".

" T. Kufel (2013, Warszawa ),,Ekonometria. Rozwiazywanie probleméw z wykorzystaniem programu
GRETL” s.57
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Przy zatozeniu, ze X posiada rozktad normalny N(u,, o), Warto$¢ statystyki testowej

t-studenta opisuje si¢ wzorem:

t= (10)

gdzie:

X - $rednia z proby,

g

= \/_ﬁ’
n — liczba obserwacji ( n-1 to liczba stopni swobody).

O%

Test t-studenta mierzy jedynie indywidualng istotno$¢ poszczegdlnych zmiennych. Do
sprawdzenia istotnosci wszystkich zmiennych jednoczesnie stosuje si¢ test Walda. Polega
on na ,,ucinaniu” podstawowego modelu i sprawdzaniu istotno$ci parametrow za pomoca

wspotczynnika determinacji R? (jest to jedna z wersji tego testu).

Hipotezy tego testu sg nastgpujace:

H1: co najmniej jeden parametr ai, i=1,2,...,k, jest rozny od zera.

Po oszacowaniu modelu podstawowego i obliczeniu wspotczynnika R? wyznacza sie

warto$¢ statystyki testowej:

2 -
Eo R - n (k+1) (11)
1-R?2 k

gdzie n to liczba obserwacji oraz k to liczba zmiennych. Statystyka F ma rozktad

F-Snedecora z ry = k oraz r> = n-(k+1) stopniami swobody.

Badanie normalnosci rozkladu

Jedno z podstawowych zatozen dotyczacych modelu liniowego méwi o normalnosci
rozkladu reszt. Jest to bardzo wazne zaloZzenie konieczne do spelnienia. Jest tak, gdyz
oile sktadnik losowy jednorownaniowego modelu ekonometrycznego ma rozktad
normlany, to estymator uzyskany za pomocg MNK ma wlasno$ci uzyteczne
W konstruowaniu testow w celu sprawdzenie r6znych cech modelu. Pozytywna ocena

tego zatozenia ma wigc zasadnicze znaczenie w procesie weryfikacji modelu.
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Najpopularniejszym testem normalnosci rozktadu jest test Shapiro-Wilka, cho¢
oczywiscie istniejg rOwniez inne testy stuzacego do weryfikacji pytania o rozktad (np.

test Jarque-Bera, test Andersona-Darlinga).
Test Shapiro-Wilka przyjmuje nastgpujace hipotezy:
Ho: Préba pochodzi z populacji o rozktadzie normalnym
H1: Proba nie pochodzi z populacji o rozkladzie normalnym

W celu uzyskania statystyki testowej W nalezy wykona¢ ponizsze obliczenia:

$?= e (vi — }_’)2

dla n nieparzystego: m = -

n
dla n parzystego: m = =
2 (12)

b= an(am(Yn+1—m - Ym))

gdzie:
n — liczba obserwacji,
y — obserwacje zmiennej objasnianej,

aj — warto$ci odczytywane z tablicy, 1 = m,...,n.

Jak wynika z powyzszych wzoréw oraz hipotez w tym tescie, pozadanym jest uzyskanie

wartos$ci p-value na wysokim poziomie (powyzej poziomu istotnosci).

Korelacja zmiennych

W modelu regresji kolejnym podstawowym wyznacznikiem przyjmowania zmiennych
do modelu jest korelacja zmiennych. Korelacje opisuje si¢ jako liniowa wspoétzaleznos¢
zmiennych i obiektow®. Korelacja moze przyjmowaé warto$¢ miedzy -1 a 1, przy czym

im korelacji jest blizej 0, tym zwigzek migdzy obserwowanymi zmiennymi jest mniejszy.

Jak wczesniej opisano we wczesniejszym podrozdziale, pozadanym jest uzyskanie jak

najwyzszej korelacji zmiennych niezaleznych ze zmienng zalezng i zarazem jak

8 Wydawnictwo Naukowe PWN , Nowa encyklopedia powszechna PWN. Tom 3” 5.492
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najmniejszej korelacji pomigdzy zmiennymi niezaleznymi. Do zbadania korelacji
pomigdzy zmiennymi stosuje si¢ najczesciej jeden z dwoch wzordw: wspotczynnik

korelacji rang Spearmana oraz wspotczynnik korelacji Pearsona.

Uzyty w pracy wspotczynnik korelacji Pearsona wylicza si¢ ze wzoru:

_cov(X)Y)

xy = (13)

O0xO0y
Oznacza to, ze liczy on iloraz kowariancji zmiennych i iloczyn ich odchylen

standardowych. Wz6r ten mozna rozpisac i przedstawi¢ w nastgpujacej postaci:

. Yic (=R (Vi—¥)
Xy -
Jz?=1<xi—>'<)2 Jzzgl(yi—y)z

(14)

Jest to wowczas estymator wspotczynnika korelacji Pearsona.

Metoda Hellwiga a metoda krokowa

W ekonometrii istnieja dwie podstawowe metody doboru zmiennych do modelu regresji
liniowej. Pierwsza z nich opracowal profesor Z. Hellwig w 1969 roku. Jest ona znana
jako metoda optymalnego wyboru predykant albo metoda wskaznikow pojemnosci
informacji. Metoda ta wykorzystuje zasad¢ wedtug, ktorej zmienne niezalezne powinny
byé¢ jak najmniej wspotzalezne, ale za to wysoce skorelowane ze zmienng objasniang Y.

Na podstawie macierzy korelacji:

1 T12 v Tk

T 1 .. r
R=| "t T o T
w1 Tk2 ... 1

liczona jest mozliwe najwieksza pojemnos$¢ integralna i na jej podstawie wybierany jest
zestaw zmiennych do modelu. Wzor na integralng pojemnos¢ informacyjng jest

nastepujacy:

i (15)
gdzie:

h;j; — indywidualna pojemnos¢ informacyjna,

% A. Kopinski, D. Porebski (2014) ,,Zastosowanie metody Hellwiga do konstrukcji modelu
ekonometrycznego dla stop zwrotu funduszy inwestycyjnych” s. 3
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i —numer kombinacji (i = 1,2,..,2"-1),

J — numer zmiennej rozpatrywanej kombinacji oraz j # i.

Natomiast wzor na indywidualng pojemnos¢ informacyjng jest nast¢pujacy:

2
] (16)

hij=—=——
TN
gdzie:

I -wspolczynnik korelacji zmiennej objasniajacej o numerze j ze zmienng objasniang,

rij - wspoOlczynnik korelacji migdzy i-tg i j-ta zmienng objasniajaca.

Drugg bardzo znang metoda do wyboru zmiennych do modelu jest tzw. metoda krokowa.
W przeciwienstwie do metody Hellwiga, metoda krokowa wybiera zmienne na podstawie
ich istotno$ci wynikajacej z testu t-studenta. Metodg krokowa mozna przeprowadzi¢ na
dwa sposoby ,,wstecz” oraz ,,wprzoéd”. W metodzie ,,wstecz” wychodzi si¢ z modelu
z wszystkim zmiennymi i po kolei si¢ je eliminuje, natomiast w metodzie ,,wprzod”
wychodzi si¢ od najbardziej istotnej zmiennej i po kolei dodaje nastepne. W metodzie
,wstecz” wylicza si¢ w pierwszej kolejnos¢ bezwzgledna warto$¢ statystyki testowej
t-studenta. Nastepnie oblicza si¢ minimalng warto$¢ statystyki z podanych statystyk
testowych dla zmiennych.

Kolejnym krokiem wyznaczenie jest krytycznej wartosci t* dla rozktadu t-studenta
wyznaczang ze wzoru zawartego w poprzednim podrozdziale Istotnos¢ parametrow.
Ostatecznie poréwnujemy statystyke minimalng z warto$cig krytyczng t* i podejmowana
jest odpowiednia decyzja:
Jezeli:
Jezeli:
Znin < t*
Znin > t*
To:
To:

Za ostateczny model przyjmuje si¢ model

Jest usuwana z modelu zmienna

realizujgca minimum, nastepnie _ _
o z ostatnim zestawem zmiennych
ponownie jest szacowany model poprzez o
' ) objasniajacych®®.
powtorzenie operacji.

10 B. Jasiulis-Gotdyn (2014) ,,Ekonometria - wyktad 8. 3.1 Specyfikacja i weryfikacja modelu liniowego
dobor zmiennych objasniajacych - czes¢ 17 s. 13
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gdzie:
Zmin — N@jmniejsza statystyka testowa.

Metoda krokowa ,,wprzod” jest bardziej skomplikowana, jednak zaczyna si¢ tym samym
krokiem — policzeniem istotno$ci zmiennych ze wzoru t-studenta. Nastepnie wybierana
jest zmienna dla ktorej warto$¢ statystyki jest najwigksza. Kontrolnie sprawdzany jest czy

spetniona jest nierownos¢:
Zmax < t*

gdzie:

Zmax — najwieksza statystyka testowa.

Jezeli powyzsza nierdownos$¢ zostata spetniona, oznacza to, ze zmienna zostata zle dobra
1 nalezy powtorzy¢ krok lub przyja¢ model skonstruowany ze zmiennych przed dodaniem
ostatniej, ktora spetnia powyzsza réwnos¢. Nalezy spostrzec, ze metoda ,,wprzod”
odznacza si¢ wigkszym stopniem komplikacji, poniewaz na kazdym kroku jest do wyboru

k-1 mozliwosci (k — liczba zmiennych), co znaczgco utrudnia i opdznia obliczenia.

W niniejszej pracy zostanie zastosowana metoda Hellwiga i metoda krokowa ,,wstecz”,
a nastepnie wyniki obu tych metod zostang ze soba skonfrontowane w celu dokonania

stosownej analizy 1 finalnie wyboru wlasciwego zestawu zmiennych objasniajacych.

Badanie koincydencji i wspolliniowosci
Na tym etapie tworzenia modelu liniowego bada si¢ nie tylko istotno$¢ parametrow ale
rowniez ich sensownos$¢. W tym celu bada si¢ koincydentno$¢ modelu. Méwimy, ze

model jest koincydentny, jesli dla kazdej zmiennej objas$niajacej spetniony jest warunek:

sgn(ri) = sgn(a;i)
gdzie:
1i=1,2, ..,k
@i - jest oszacowaniem parametru strukturalnego o wystepujacego przy zmiennej
objasniajacej X,
Ii — wspotczynnik korelacji miedzy zmienng Xi a zmienng zalezng Y.
Oznacza to, ze model mozna nazwaé¢ koincydentnym, jezeli zachodzi zgodno$¢ dla
wszystkich znakow przy wspotczynnikach korelacji miedzy zmiennymi niezaleznymi
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a zmienng zalezng ze znakami przy oszacowanych parametrach. Jezeli okaze si¢, ze
zachodzi niezgodnos¢ chociaz dla jednej zmiennej nalezy dobra¢ inny zestaw zmiennych

objasniajacych lub usung¢ zmienng niekoincydentna.

Przyczynami braku koicydentno$ci moze by¢ np. niewtasciwa postaé¢ analityczna modelu
ekonometrycznego, badz wystepujaca wspotliniowosé, tj. silna zalezno$¢ miedzy
zmiennymi objasniajacymi'!. Wspétliniowo$é migdzy zmiennymi moze byé $cista lub
przyblizona. Ta drugag mozna wykry¢ ze wzoru na parametr VIFx (z ang. Variance
Inflation Factors!?) zwany tez inaczej CIW — czynnik inflacji wariancji. Wzér na VIFk

jest nastepujacy:

1
VIFy = (17)
KT 1-R?

gdzie:
R? - wspotczynnik determinacji pomiedzy zmienng k a pozostalymi zmiennymi

niezaleznymi.

Parametr VIF moze osigga¢ minimalng warto$¢ 1.0. Przyjmuje sie, ze gdy przekroczy on
warto$¢ 10.0 dla danej zmiennej, t0 uznaje si¢ ja za zmienng wspotliniowa 1 nalezy ja

usung¢ z modelu.

Jezeli jednak pomimo wspotliniowosci nie chcemy usuwa¢ zmiennej z modelu mozna
sprobowac usunaé inne zmienne z najnizsza korelacja ze zmienng Y, zmieni¢ zakres
proby, rozszerzy¢ model o dodatkowe réwnanie, dokona¢ transformacji zmiennej

odznaczajacej si¢ wspotliniowoscig lub uzy¢ metody gtéwnych sktadowych.

Jezeli zachodzi wspotliniowo$¢ $cista (doktadna), to model nie zostanie oszacowany,
poniewaz wyznacznik macierz X'X jest rowny zeru, a przez to oszacowane bledy
standardowe ocen parametrow powstale z macierzy wariancji 1 kowariancji maja
relatywnie duze warto$ci, co prowadzi do zanizenia wartoSci statystyki t-Studenta

W ocenie istotnosci parametru®,

' M. Sobczyk (2013) ,,Ekonometria” s. 14 C.H. Beck

12 G.S. Maddala (2006) ,,Ekonometria” s. 318-321 Wydawnictwo Naukowe PWN

B T. Kufel (2013) ,,Ekonometria Rozwiazywanie problemow z wykorzystaniem programu GRETL” s. 64
Wydawnictwo Naukowe PWN
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Efekt katalizy

Jak wspomniano w podrozdziale o Metodzie Najmniejszych Kwadratow, gtéwng miarg
dopasowania modelu do danych empirycznych jest wspotczynnik determinacji RZ.
Okazuje si¢ jednak, ze informacja, ktdrg niesie moze by¢ zafalszowana, jesli w modelu
wystgpuja zmienne nazywane Kkatalizatorami. Jednak zanim zacznie si¢ szukaé
zmiennych odpowiedzialnych za wystgpienie niepozadanego zjawiska katalizy, nalezy

przeksztatci¢ macierze korelacji w regularng pare korelacyjna.

1 1 ry .. 1
T T |

Ro=|2| R=["2t Tak (18)
Tk w1 Tk2 ... 1

gdzie:
RO — macierz korelacji migdzy zmiennymi niezaleznymi a zmienng zalezna,
R — macierz korelacji migdzy zmiennymi niezaleznymi,

k — liczba zmiennych.

RO oraz R tworza par¢ korelacyjna, aby przeksztatci¢ ja w regularng par¢ korelacyjna

nalezy dla kazdego 1i (i=1,...,k) < 0 podmieni¢ zmienng X poprzez przeksztatcenie:
Xi’ =-X;j

Dzigki temu przeksztalceniu obie macierze korelacji ulegng zmianie 1 zostanie otrzymana
regularna para korelacyjna. Dzialajac na otrzymanych macierzach mozna rozpoczac¢
szukanie katalizatorow. Zmienna Xj jest nazywana katalizatorem z pary zmiennych

(Xi, Xj), gdzie i<j, gdy spetniony jest jeden z ponizszych warunkow:

Ty

rj <0 lub rj >—

rj
Oznacza to, ze w modelu wystepuje co najmniej jeden katalizator, gdy w macierzy
korelacji R znajduje si¢ co najmniej jedna ujemna wartos¢. Po wykryciu katalizatorow

nalezy sprawdzi¢ natezenie efektu katalizy — moze si¢ okaza¢, ze zmienna bedaca

katalizatorem nieznacznie zafatszowuje wspotczynnik determinacji R2.
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Natezenie efektu katalizy liczy si¢ z danego wzoru:

n= RZ —H (19)
gdzie:
R2 — skorygowany wspotczynnik determinacii,

H — integralna pojemno$¢ informacyjna wedtug Hellwiga.

Po policzeniu natezenia katalizy nalezy policzy¢ wzgledne natezenie katalizy, ktore daje

obiektywny poglad na moc katalizatorow:

W, = —= - 100% (20
R

Dopiero wzgledne nat¢zenie katalizy daje racjonalny poglad na zafalszowanie
wspotczynnika determinacji. Jezeli wzgledne natezenie efektu katalizy jest bliskie 0,
mozna uznaé, ze wspotczynnik determinacji zostal trafnie okreslony, natomiast jezeli
wzgledne nat¢zenie katalizy jest istotnie wigksze nalezy usungé zmienne bedace

katalizatorami z modelu.

Stabilno$¢ parametrow

Bardzo wazng cecha w modelu ekonometrycznym jest stabilno$¢ parametrow. Jest to
warunek konieczny do tworzenia prognoz oraz do analizy strukturalnej. W celu zbadania
stabilnoéci parametréw wykorzystuje sie Test Chowa'®. Polega on na rozdarciu danych
w pewnym punkcie zwanym punktem zatamania strukturalnego t'°. Dla szeregow
czasowych jest on momentem w czasie, po ktorym nastgpita zmiana strukturalna. Istnieje
kilka sposoboéw dzielenia zmiennych nad podgrupy. Mozna podzieli¢ je na pot wedlug
ilosci lub na wybrane grupy czy tez wedtug zmiennej binarnej. W tej pracy Test Chowa
zostanie przeprowadzony dla dwoch réwnych podgrup podzielonych wedtug ilosci.

Podzielnie zmiennych wyglada nastepujaco:

14 R. Ramanathan (1995) ,,Introductory Econometrics with Applications” s. 360
15 Davidson, MacKinnon (2004) ,,Econometric Theory and Methods” s.145-146
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model liniowy:
Yt=oo + oXie+ ... FokXke + &,  t=1,2,....n
dzielimy na:
(21)
Ve=Po+ PuXae+ ...+ PrXee + &, t=1,2,...,n1

Yt=70+ yiXut+ ... + yXke + &, =N, nit+1,...n

gdzie:
oli — parametr przy zmiennej X;,

€t — sktadnik losowy.

Po tak podzielonym modelu nastgpuje przeprowadzenie Testu Chowa o nastepujacych

hipotezach:
Ho: ai = Bi = vyi
Hai: o # Bi # vi

Hipoteza zerowa mowi o stabilno$ci parametrow, natomiast hipoteza alternatywna mowi
0 ich niestabilno$ci. Pozadanym jest uzyska¢ w testach p-value jak najwyzsze (tj. co
najmniej powyzej poziomu istotno$ci, w tym wypadku 0.05), aby przyja¢ hipoteze

zerowq 1 odrzuci¢ alternatywng.

Statystyka testowa wyglada nastepujaco:

E
SSE — SSE; — Sks+ 2
F=—"355E; +SSE,

n—2(k+1)

(22)

gdzie:

SSE — suma kwadratow reszt w catej probie,
SSE: — suma kwadratéw reszt w 1 probie,
SSE; — suma kwadratéw reszt w 2 probie,

n — liczba obserwacji,

k — liczba zmiennych?®.

Statystyka F ma rozktad F-snedecora z k+1 oraz n-2(k+1) stopniami swobody.

18 J. Muck ,,Ekonometria. Prognozowanie ekonometryczne, ocena stabilno$ci oszacowan parametrow
strukturalnych” s. 10
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Losowos¢ préby i liniowos¢ modelu

W wielu zagadnieniach wnioskowania statystycznego istotnym zatozeniem jest losowos¢
proby, ktora moze rzutowac na liniowos¢ modelu ekonometrycznego. Prostym testem do
weryfikacji tej wtasnosci jest nieparametryczny test zwany Testem Serii. W tescie badane

sg serie, czyli ciagi kolejnych reszt o tym samym znaku. Zalozenia testu sg nastepujace:
Ho: Reszty charakteryzuja si¢ losowoscia
H1: Reszty nie wykazuja losowos$ci

W celu zweryfikowania prawdziwosci hipotezy Ho o losowych resztach nalezy skupic si¢
na ciggu reszt i wyznaczy¢ ich serie. Serie to nic innego, jak serie dodatnich i ujemnych

reszt.

Liczbg serii oznaczamy jako S, aby zbada¢, czy model odznacza si¢ losowoscia

(prawdziwos¢ hipotezy Ho) S musi spetnia¢ dang nierdwnos¢:
S1*<S<S*

S1* oraz S2* odczytuje si¢ z tablic z rozktadu liczby serii dla % o oraz dla 1- % o (gdzie o

to poziom istotno$ci). Nalezy zauwazyc¢, ze tablice zawieraja wartosci do 20, wigc sa one
przeznaczone jedynie dla testu przeprowadzonego na malej probie. Dla duzych préob

stosuje si¢ inny wzor, ktorego statystyka U dana jest wzorem:

_R-E(R) 23
~ J/D2(R)

gdzie:

R — liczba serii,

E(R) — warto$¢ oczekiwana R,

D2(R) — wariancja R.
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Wzory na warto$¢ oczekiwang i odchylenie standardowe (pierwiastek z wariancji) sa

nastepujace:
2
ER) = 17249 (24)
n
2n4n,(2nin,—n
D2 (R) = 1 22( 1Nx—n) (25)
n<(n-1)
gdzie:

n1 — liczba serii dodatnich,

n, — liczba serii ujemnych?’.

Kolejnym testem stuzacym do oceny poprawnego dopasowania modelu jest Test
Ramsey’a RESET. Ma on za zadanie sprawdzi¢, czy liniowa posta¢ modelu jest
najlepszym wyborem dla danego modelu wzglgdem funkcji kwadratowej oraz

szesciennej.

Nazwa testu RESET pochodzi z j. angielskiego regression specification error test. Test
Ramsey’a powstal w 1968 roku i w przeciwienstwie do Testu Serii, ktory rowniez
W sposob posredni bada liniowo$¢é modelu, jest testem parametrycznym. Test ten polega
na dodawaniu do modelu kolejnych poteg y jako zmienne objasniajace i sprawdzaniu
wspotczynnika  determinacji R?.  Wspotczynnik ten powinien sie zwiekszy¢
I wykonywany jest test na jego istotnos¢ (test F). Jezeli wzrost wspotczynnika okaze si¢
istotny oznacza to zte dobranie modelu, co skutkuje zmiang jego struktury z liniowej na

nieliniowg. Ponizszy przyktad zobrazuje w jaki sposéb doktadane sg do modelu kolejne
potegi y:
estymowany model:

y=ado+ axat ...+ Qe + &

(26)
model po dodaniu kolejnych poteg ¥:

y =@+ Qrxat ... + QXk + A< + &

gdzie:

@i — 0szacowany parametr dla zmiennej x; (i=1, 2, ..., k),

17 L. Kowalski ,,Testy losowosci” s. 4-14
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k — liczba zmiennych,

&t — oszacowany sktadnik losowy.

Badanie heteroskedastycznosci

Jednym z podstawowych zatozen modelu stworzonego metoda MNK jest rownosc
wariancji, czyli tzw. warunek homoskedastycznosci. Jest to warunek konieczny do
kontynuowania badania przy modelach liniowych. Homoskedastyczno$¢ oznacza, ze
zaburzenia losowe sg jednakowo rozproszone wokot zerowej wartosci oczekiwane;j. Jesli
wariancje nie bylyby jednakowe, to sytuacj¢ takg nazywa si¢ heteroskedastycznoscia.
Ponizej przedstawione sa macierze kowariancji dwoch modeli: jednego odznaczajacego

si¢ homoskedastyczno$cia, a drugiego heteroskedastycznos$cia:

Rysunek 1: Homoskedastycznosc - macierz Rysunek 2: Heteroskedastycznosc¢ - macierz
kowariancji kowariancji

- - =
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Zrédio: 7. Wasko (2018) ,, Ekonometria I, Heteroskedastycznos¢” s.5,
http://web.sgh.waw.pl/~mrubas/Econometrics/pdf/El_T6PL.pdf /dostep 08.05.2020r.]

homoskedastycznos¢ heteroskedastyczno$¢

Jak wida¢ powyzej w przypadku modelu z nier6wng wariancja nie spetniony jest jedno

z zatozen Gaussa-Markowa méowigce, ze:

var (si) = 6° (27)
Dodatkowo ponizsze okresy obrazujg jak wplywa heteroskedastyczno$¢ na potozenie

reszt w modelu:
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Rysunek 3: Homoskedastycznosc - wykres reszt

Simulated Linear Model Residuals
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Zrédlo: Z. Wasko (2018) ,, Ekonometria I, Heteroskedastyczno$é™ .9,
http://web.sgh.waw.pl/~mrubas/Econometrics/pdf/El_T6PL.pdf /dostgp 08.05.2020r.]

Homoskedastycznos¢

Rysunek 4: Heteroskedastycznosc - wykres reszt

Linear-Log Model Residuals
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Zrédio: 7. Wasko (2018) ,, Ekonometria I, Heteroskedastycznosé¢” s.9,
http://web.sgh.waw.pl/~mrubas/Econometrics/pdf/El_T6PL.pdf /dostep 08.05.2020r.]

Heteroskedastyczno$¢

W wykresie z heteroskedastyczno$cig od razu wida¢, ze reszty sa najpierw skupione

a potem si¢ rozszerzaja wedtug czerwonych linii tworzac niczym lejek — to klasyczna
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oznaka  wystgpowania  heteroskedastycznosci w  modelu. Na  wykresie

z homoskedastyczno$cig widaé, ze reszty sa rozproszone catkowicie losowo.

Istniejg dwa podstawowe testy statystyczne badajace rownos$¢ wariancji w modelu — test
White’a oraz Breuscha-Pagana. Oba te testy majg identyczne hipotezy oraz w obu
pozadane jest otrzymanie p-value wyzszym od poziomu istotnosci. Ich hipotezy sa

nastepujace:
Ho: homoskedastyczno$¢
Ha: heteroskedastycznos¢

Test Breuscha-Pagana sprawdza, czy wariancja bledow z regresji jest zalezna od warto$ci
zmiennych niezaleznych. Je§li odpowiedZ na to pytanie jest pozytywna, to
heteroskedastycznos¢ jest obecna. Test ten polega na wykryciu heteroskedastycznosci dla
konkretnej zmiennej niezaleznej, a jego statystka testowa znajduje sic w rozkladzie

o k stopniach swobody, gdzie k to liczba zmiennych?®,

Test White’a to szczegdlny przypadek testu Breuscha-Pagana, ktory nie bada od ktorej
zmiennej objasniajacej zalezy wariancja bledow jedynie bada czy sama nierdéwno$é
wariancji wystepuje w modelu. Test ten polega na stworzeniu modelu zaleznego od

kwadratow 1 iloczynéw zmiennych objasniajacych.

Badanie autokorelacji

Badanie autokorelacji sktadnika losowego jest kolejnym etapem tworzenia modelu
regresji liniowej. W ekonometrii autokorelacjg nazywamy skorelowanie zmiennej z tg
samg zmienng z innego okresu. Niestety w duzych modelach jest to czeste zjawisko
i wrecz niemozliwe do ominiecia®®. W przypadku wystepowania zjawiska autokorelacji
sktadnika losowego macierz wariancji-kowariancji nie jest macierza diagonalng. Dzieje
si¢ tak, poniewaz sktadniki losowe dla obserwacji pochodzacych z r6znych okresoOw nie
sa niezalezne - s3 skorelowane. Jednym z testow statystycznych stosowanych do
wykrycia autokorelacji pierwszego rzedu jest tzw. Test Durbina-Watsona. Istnieje
rowniez Test mnoznika Lagrange’a (LM) dla autokorelacji wyzszych rzedow. Polega on

na zbudowaniu modelu uwzgledniajagcego element losowy opoOzniony oraz

18 8. Cichocki, N. Nahrebecka ,,Testy diagnostyczne” s. 9-20
19 P. Strawinski ,,Notatki do ¢wiczef z ekonometrii” s. 88
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przeprowadzenie Testu Walda dla tych zmiennych. Jednak ze wzgledu na charakter
danych (dane panelowe — nie szeregi czasowe) test na wykrywanie autokorelacji
wyzszych rzedow nie jest konieczny do przeprowadzenia, dlatego skupiono si¢ na tescie
Durbina-Watsona. Jednak aby zrozumie¢ zatozenia i hipotezy postawione w tym tescie,

nalezy zwrdci¢ uwagg co si¢ dzieje, gdy w modelu pojawia si¢ autokorelacja.
Pierwszym zatozeniem jest, ze sktadniki losowe &t zwigzane sg zaleznoscia:

€= pet1 T Mt (28)

gdzie:
p — nieznany parametr zwany wspotczynnikiem autokorelacji, |p| <1,

Nt — zmienna losowa spetniajaca nastgpujace warunki:
" E(m)=0,
= D’(M)=o¢’l, gdzie: oo®l <+,

Wektor 1 jest liniowym wektorem o elementach . Dzigki temu zalozeniu mozna

wykazag, ze:

2 __1 2
1-p2 0
oraz
1 p p? .. p*? 2
D¥(s)=0?| ” 1 p o P
L
W tym wypadku nieobcigzonym estymatorem p jest:
I el
t=2CtCt-1 (30)

P S, e, o)

Aby sprawdzi¢ czy skladniki losowe rozpatrywanego modelu pochodzg z procesu

autokorelacji pierwszego rzedu nalezy sprawdzi¢ hipotezy:
Ho: p = 0 (brak skorelowania sktadnika losowego)

Hi: ~Ho
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Do weryfikacji tych hipotez stosuje si¢ wtasnie Test Durbina-Watsona. Zatozenia tego

testu sg nastgpujace:
1. Model ekonometryczny posiada wyraz wolny;
2. Sktadnik losowy ma rozktad normalny;

3. W modelu nie wstepuje opdézniona zmienna objasniana jako zmienna

objasniajaca (np. yt = alo + au1X1 + o2yl + &t)
Statystyka testowa d € [0,4] i wyglada nastgpujaco:

_ Yieq(er — er—1)?
Yi=, ef

d

(31)

Mozna zauwazy¢, ze d = 2(1-p). Stad wiadomo, ze jezeli p =0, to d = 2. Z tablic dla testu
Durbina-Watsona odczytuje si¢ wartosci krytyczny di oraz du, ktorych rozktad zalezy od

liczby obserwacji n i liczby zmiennych k oraz od poziomu istotnosci.

Kryteria podejmowania decyzji o przyjeciu lub odrzuceniu hipotezy zerowej zaleza od

rozpatrywanych hipotez. Mozliwe s3 dwa warianty:

Hipotezy: Hipotezy:

Ho:p=0 Ho:p=0

Hi:p>0 Hi:p<0
Kryteria: Kryteria:
d<d. odrzucamy Ho d > 4-do odrzucamy Ho
d>dy nie podejmujemy decyzji 4-dy<d<4-d. nie podejmujemy decyzji
di<d<dy nie ma podstaw do odrzucenia d < 4-du nie ma podstaw do

Ho odrzucenia Ho

Przyczyny wystepowania sktadnika autokorelacji w modelu sg rézne. Moga to by¢
przyktadowo: natura pewnych proceséw gospodarczych (skutki pewnych procesow
gospodarczych, skutki pewnych zdarzen rozciggaja si¢ na wiele okresow), niepoprawna

posta¢ analityczna modelu oraz niepelny zestaw zmiennych objasniajacych.
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Prognoza

Glownym celem tej pracy jest zbudowanie modelu prognostycznego, oznacza to, ze
model nie tylko ma spetnia¢ szereg testow 1 sprawdzi¢ wplyw oraz istotno$¢ zmiennych
objasniajacych na zmienng objasniang. Przeprowadzenie powyzszych testow jest jednak
niezbedne, poniewaz, aby model jednoréwnaniowy mogt by¢ modelem prognostycznym

musi spehni¢ szereg warunkéw, a sg to m.in.:

model musi mie¢ rozklad normlany reszt,

— posta¢ analityczna modelu jest zgodna,

— zachodzi stabilno$¢ oraz istotno$¢ parametrow,
— Dbrak autokorelacji oraz heteroskedastycznosci,

— reszty muszg cechowac si¢ losowoscia,

— brak wspotliniowos$ci miedzy zmiennymi,

— spelienie wszystkich zalozen Gaussa-Markowa.

Po spetnieniu wszystkich warunkow mozna przej$¢ do prognozowania. Wyznacza si¢
podzial na prognoze punktowa oraz przedziatlows, jednak ta druga nie zostanie

omowiona, poniewaz nie zostanie uzyta w tej pracy do prognozowania wartosci Y.

Nastegpnie liczony jest btad prognozy. Pozadanym jest, aby byt on jak najmniejszy,
poniewaz $wiadczy to o dobrze zbudowanym modelu. Prognoze punktowa mozna
podzieli¢ na prognoze ex ante oraz ex post. R6znig si¢ one tym, ze pierwszg przeprowadza
si¢ w oparciu o szacowanie przysztych warto$ci zmiennej Y, natomiast druga na
podstawie juz znanych nam warto$ci zmiennej Y, ale nie wzigtych pod uwage do liczenia
modelu. Przyjmuje si¢, ze z dostgpnych danych odrzuca si¢ okoto 10% obserwacji, ktore

beda wlasnie tg proba kontrolng w prognozie ex-post.

Oceng prognozy ex-ante rozumie si¢ jako probe predykcji w momencie, gdy nie znana
jest prawdziwa wartos¢ zmiennej objasniane] w przewidywanym okresie. Biad tej

prognozy wyrazany jest jako:

ef =yu- 9% 62
gdzie:

T — okres prognozy t>n, dla t==1,2,....s.
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W momencie konstruowania prognozy warto$¢ rzeczywista Y. zmiennej objasnianej jest
zazwyczaj nieznana. W celu wyznaczenia prognozy najpierw nalezy policzy¢

nieobcigzony i zgodny estymator wariancji 6> sktadnika losowego w modelu za pomoca

Wzoru:
T Ty, — 7Ty T
;¢ _yy-aXy (33)
n—(k+1) n—(k+1)

gdzie:
e — macierz reszt,
n — liczba obserwacji,
k — liczba zmiennych,
y — macierz wartosci zmiennej Y,
a — macierz parametroéw,
X — macierz warto$ci zmiennych X.
Po wyznaczeniu S? nalezy wyznaczy¢ wariancje btedu prognozy jako:

(57)? = SA(x{ (XTX) " x: +1) (54)
oraz $redni blad predykcji prognozy ex ante:

SP=/S2(xI(XTX)~1xt + 1) (35)

Blad ten informuje, 0 ile oszacowana warto$¢ zmiennej prognozowanej srednio odchyla
si¢ od rzeczywistej warto$ci zmiennej prognozowanej. Natomiast sredni wzgledny btad
predykcji wyznacza sig¢ jako:

St
v
W prognozie ex-post jest duzo tatwiej w ocenie wzglednych i bezwzglednych bledow

(36)

prognozy, poniewaz rzeczywista wartos¢ Y. zmiennej objasnianej jest znana, dlatego btad

prognozy wyrazony jest wzorem:

ye-yP L, dlat=12,...s (37)
Natomiast wzgledny blad prognozy jest rowny:

_ P
yT yT (38)
Y
Jednak dla catej prognozy ex post przyjelo si¢ wyznaczaé nie tyle wzgledne bledy co

btedy $rednie. Wyznacza si¢ kilka podstawowych btedow prognostycznych:
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Sredni blad prognozy — pomaga on oceni¢ przecigzenie prognozy

ME = %3,(yx — ¥) (39)
Sredni absolutny blad — podaje w jednostkach bezwzglednych o ile §rednio prognoza
rozni si¢ od wartosci rzeczywistej

MAE = =35, ly: — y¥| (40)

Pierwiastek bledu Sredniookresowego — interpretuje si¢ go podobnie jak btad MAE

(jest jedynie bardziej czuty na warto$ci skrajne)

RMSE = [ 53,05 - ¥¥) z

Sredni absolutny blad procentowy — podaje o ile procent $rednio prognoza rézni si¢ od
wartosci rzeczywistej; jest najbardziej realng wartosciag jesli chodzi o blad prognozy

I najczesciej si¢ go podaje

1 _ P
MAPE = - 313 | % | - 100% (42)
T

Z racji dostepnosci do stosunkowo duzej liczby danych (powyzej 50 obserwacji) w pracy
liczy si¢ prognoz¢ na podstawie prognozy ex-post (10% obserwacji wyklucza si¢ do

badan) oraz blad prognozy bedzie rozumiany jako $redni btad procentowy MAPE.

1.4. Drzewa decyzyjne

Jedng z najczesciej uzywanych metod statystycznych do prognozowania wartosci
zmienne] objasnianej sg drzewa decyzyjne. Ich popularnos¢ wynika z tatwosci
interpretacji otrzymywanych wynikoéw oraz z ich prostej i intuicyjnej budowy.
Konstrukcja drzew wymaga mniej skomplikowanych metod niz tych, stosowanych

w celu zbudowania modelu ekonometrycznego, co jest duzg zaletg w §wiecie statystyki.

Drzewa decyzyjne wystgpuja w postaci grafow skierowanych. Ich wierzcholki nosza
nazw¢ weztow (z ang. nodes), natomiast krawedzie galezi (z ang. branches). Wezty sa
inaczej rozwidleniami, z ktorych wychodza krawedzie, jednak istnieja wezly bez
potomkow i sg to tzw. liscie (z ang. leaves) oraz wystepuja wezty bez rodzica, czyli tzw.
korzenie (z ang. roots). Ponizszy rysunek przedstawia klasyczny wyglad drzewa

decyzyjnego:
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Rysunek 5: Konstrukcja drzewa decyzyjnego

| Wezet Wezet

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Wszystkie wezly w drzewie posiadaja Sci§le okreslone testy na atrybutach (zmiennych
objasniajacych), ktore determinujg dany podziat atrybutu na podzbiory. Jesli dana
obserwacja z rozpatrywanego atrybuty speinia okreslony w we¢zle warunek, zostaje
przypisana do lewej gatezi wychodzacej z tego wezta i wzigta pod uwage do dalszych
rozwazan w kolejnym, nizszym wezle, natomiast w przeciwnej sytuacji zostaje ona
przypisana do galezi prawej. Zdarza sie, ze istnieje wiecej galezi, a co za tym idzie,
podzbioréw. W ten sposob drzewa decyzyjne znajduja podzbior obserwacji do siebie jak
najbardziej podobnych, aby na ich podstawie okresli¢ szukang warto$¢ zmiennej
objasnianej, opisanej w lisciu (we¢zle bez potomkow). Dzigki tej technice tatwo jest
zapisa¢ algorytm zawarty w drzewie jako zbior regut decyzyjnych, ktory jest tatwy do
zinterpretowania nawet przez osob¢ nieposiadajacg zaawansowanej wiedzy z zakresu

statystyki®.

Drzewa decyzyjne mozna ogolnie podzieli¢ na dwa rodzaje wedtug zmiennej objasnianej
Y - drzewa regresyjne, gdzie Y jest zmienng ilo§ciowa (czyli mozna jg przedstawic¢ na
skali przedziatowej) oraz drzewa klasyfikacyjne, w ktérych zmienna Y wystepuje

W postaci dyskretnej (czgsto dwuwartosciowe;).

Konstrukcja drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych nie rdzni si¢ znaczaco, jednak ze
wzgledu na charakter wybranych danych, w badaniach empirycznych zostanie

skonstruowane drzewo regresyjne tak, aby moéc zachowaé charakter iloSciowy zmienne;j

2], Kozak, P. Juszczuk (2016) ,,Algorytmy do konstruowania drzew decyzyjnych w przewidywaniu
skuteczno$ci kampanii telemarketingowej banku”, Studio Informatica Pomerania nr 1 (39), s. 49-59
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Y. W dalszych rozwazaniach drzewa decyzyjne zostang opisane w konteks$cie drzew
regresyjnych.
Konstrukcja drzewa regresyjnego sktada si¢ z dwoch etapow:

1. Przedzieleniu zmiennej objasniajgcej wedtug jakiego$ punktu, by moc

zakwalifikowac¢ obserwacje do jednego z dwoch podzbiorow;

2. Wybrania zmiennej objasniajacej (atrybutu), wedlug ktérej beda
dzielone dane w wezle lub decyzji o zakonczeniu podzialu danych

i utworzeniu liscia.

Ogolnie celem drzewa regresyjnego jest zminimalizowanie resztkowej sumy kwadratow

RSS (z ang. Residual Sum of Squares) danej wzorem:
J
> - z
j=1i €R;

gdzie:
R;j — j-ty obszar (z ang. box) podobnych obserwacji.

Ponizszy rysunek obrazuje przyktadowy podziat danych na trzy obszary {R1, Rz, R3}:

Rysunek 6: Podziat danych wedfug obszaréw w drzewie decyzyjnym

238

Ra

R; 117.5

Hits

Rz

Years

Zrédlo: James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. (2017) ““ An Introduction to Statistical Learning with
Applications in R” Nowy Jork: Springer, s. 305

Jest to podziat danych (na rysunku sg to pomaranczowe kropki) miedzy trzy obszary,
ktore dzielg je na podobne sobie wartosci wedlug danych kryteriow.
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Jednak ze wzgledu na duza liczbe kombinacji jest to wrgcz niemozliwe do oszacowania
przy ograniczonej mocy obliczeniowej. W takim przypadku stosuje si¢ schodzacy
algorytm zachtanny (z ang. top-down greedy algorithm) zwany z ang. recursive binary
splitting. Jest on algorytmem schodzacym, poniewaz stosuje sie¢ go z gory do dotu, czyli
od najwyzszych weztéw do najnizszych, a zachtanny oznacza, ze wybiera najlepsza dla
niego decyzj¢ bez rozwazania, jakie bedzie miata ona skutki w dalszych etapach
algorytmu?®. Chcac przeprowadzié ten algorytm nalezy wykonaé dzialanie opisane wyzej
w punkcie 1. Trzeba znalez¢ taki punkt s dla danego j-tego atrybutu, dla ktérego spetnione

$3 ponizsze rOwnania:

R.(J,s) = {X|X; <s}oraz R,(j,s) = {X|X; = s} (44)
. . . (45)
min > G-+ ) 09w
i:x;€R1(J,s) i:x;€R2(J,S)

gdzie:
R1 1 Rz —sg to dwa podzbiory utworzone poprzez rozdzielenie obserwacji przez j-ta

zmienng wedtug punktu s.

W ten sposob minimalizowany jest blad RSS w znacznie szybszy sposob, zwlaszcza

W sytuacji, gdy rozpatrywany jest zbior o duzej liczbie danych.

Po znalezieniu punktow s dla kazdej zmiennej objasniajacej w celu konstrukcji drzewa
nalezy spetni¢ punkt 2. Jest to wybdr atrybutu wedtug, ktorego beda dzielone dane
w konkretnym wezle. Im wyzej (ptycej) znajduje si¢ wezet z warunkiem dotyczacym
zmiennej X|, tym ta zmienna jest istotniejsza i ma wigkszy wptyw na zmienna objasniang
Y. Najbardziej istotne atrybuty przy konstrukcji drzew znajduje si¢ za pomocg tzw.
entropii. Dostownie ttumaczac entropia jest srednig iloscig informacji jaka przypada na
pojedyncza wiadomos¢. Algorytm entropii pozwala zatem okresli¢ ile informacji
zyskamy przy podziale obserwacji wedtug danego atrybutu. Matematyczny wzor na
entropi¢ przedstawia si¢ nastepujaco:

j

E(S) = Z—pilogzpi (46)

i=1

21 James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. (2017) “ An Introduction to Statistical Learning with
Applications in R” Nowy Jork: Springer, s. 305-307
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gdzie:

pi — jest prawdopodobienstwem przyporzadkowania obserwacji do i-tej galezi.

Dla drzew regresyjnych w wigkszos$ci przypadkow znajduja sie tylko dwie gatezie, zatem

WwzOr na entropi¢ mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

E(S) = —pglogpe — pologzpe (47)
gdzie:
P - prawdopodobienstwo z jakim obserwacje speinig warunek zawarty w wezle,

Po - prawdopodobienstwo z jakim obserwacje nie spetnia warunku zawartego w wezle.

Nalezy zwréci¢ uwagg, ze podstawa logarytmu w tym wzorze jest dowolna i nie ma
wigkszego znaczenia tak dlugo, jak nie bedzie ona zmieniana w trakcie obliczen. Czgsto
przyjmuje si¢ podstawe rowna 2, wowczas jednostka entropii jest bit lub uzywa sie tez
logarytmow naturalnych, gdzie jednostka informacji zwana jest nitem. Pozadanym jest
uzyskanie jak najnizszej entropii, poniewaz w sytuacji gdy entropia jest bliska zeru,
obserwacje dziela si¢ mniej wiecej roéwnomiernie pomiedzy dwoma galeziami.
W sytuacji, gdy obserwacje sa skoncentrowane w jednym obszarze, np. wszystkie nie
spetniajg warunku postawionego w wezle, entropia przyjmuje wartosci bliskie 1, co nie
jest pozadang cecha. Dzieje si¢ tak, poniewaz najistotniejsze atrybuty posiadajg wtasnos¢,
dzigki ktorej po ich podziale zyskuje si¢ jak najwigcej informacji o zbiorze danych. Zysk

informacyjny (z ang. Information Gain) wylicza si¢ z nast¢pujacego wzoru:

IG(Y,X) = E(Y) — E(Y|X) (48)
Oznacza to, ze zysk informacyjny to réznica informacji jaka niesie ze soba zmienna
Y w danym wezle i informacji, jaka niesie ze soba Y po podziale jej wedtug zmiennej X.
W momencie, gdy zmienna X dzieli si¢ na dwa lub wiecej podzbiordw, liczy si¢ srednig
arytmetyczng ich entropii 1 po tym odejmuje od entropii zmiennej Y wedlug wyzszego
wezta. Pozadanym jest uzyskanie jak najwigkszego wyniku IG, a zatem jak najnizszego
wyniku entropii po podziale wedlug zmiennej X. Wybierana jest do podzialu zmienna
0 najwyzszym IG. Caly proces jest powtarzany dla kazdego kolejnego wezta, az kolejny
podziat (rozwidlenie) nie przyniesie zadnego zysku informacyjnego lub mniejszy niz
okreslona wczesniej warto$¢. Jest to sposob, dzieki ktéremu drzewo nie bedzie rosto bez
konca, co jest jednym z zalet entropii. Kolejnym prostym sposobem jest wyznaczenie

przed rozpoczeciem algorytmu pozadanej glebokosci drzewa (z ang. maxdepth), wtedy
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algorytm si¢ zatrzyma gdy dojdzie do nastgpnego poziomu, nawet gdy kolejny wezet

przyniostby wiekszy zysk informacyjny.

Po zbudowaniu drzewa moze si¢ ono wyda¢ zbyt skomplikowane, tzn. moze zawiera¢
zbyt duzo weztdéw, czy zbyt duza glebokos¢. Prowadzi to w niektdrych przypadkach do
przetrenowania zbioru danych i skutkuje za duza wariancja, cigzka interpretacja wynikow
a nawet zwigkszeniem RSS. W tym wypadku by unikna¢ przetrenowania uzywa si¢
metody zwanej przycinaniem drzewa (z ang. pruning). Jest kilka metod, wedtug ktorych
mozna przycig¢ drzewo, najprostszg i1 najczeSciej uzywang jest wybranie takiej
glebokosci drzewa dla ktorej btad RSS sie zmniejsza??, nie oznacza to jednak, ze $redni

wzgledny btad predykcji MAPE rowniez zmaleje.

22 James G., Witten D., Hastie T., Tibshirani R. (2017) “ An Introduction to Statistical Learning with
Applications in R” Nowy Jork: Springer, s. 307-308
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Rozdzial 2 : Badania empiryczne

W pierwszej kolejnosci zdecydowano si¢ na zbudowaniu jednoréwnaniowego liniowego
modelu ekonometrycznego. Punktem wyjscia do rozpoczecia badan empirycznych jest
przygotowanie danych w taki sposob, aby mogty one zosta¢ przyjete do dalszych badan.
Dane zawierajg 52 obserwacje, tj. 52 rozne projekty zrealizowane przez firme. Ze
wzgledu na wystepowanie dwoch zmiennych kategorycznych: Xs oraz Xo, usuni¢to po
jednej kategorii z kazdej z nich, tj. Xe3 0raz Xo3 W celu stworzenia modelu liniowego.
Oznacza to, ze pozostate kategorie zmiennych odnosi¢ si¢ bedg do zmiennych usunigtych.
Przed skonstruowaniem pierwszego modelu uzyto rowniez zasady trzech sigm w celu
usunigcia wartosci odstajgcych mogacych zaburzy¢ wyniki przy tworzeniu modelu.
Zwazajac na fakt, ze wsérod danych przewazaja zmienne binarne oraz zmienne dyskretne
(np. 1, 2, 3), zasady tej uzyto jedynie na zmiennych ilosciowych — Y oraz Xi. Po
usunigciu obserwacji odstajacych otrzymano 48 obserwacji CO oznacza, ze az cztery
obserwacje byly znacznie odstajace od pozostatych pod wzgledem liczby godzin lub pod
wzgledem dtugosci drogi.

Nastgpnie sprawdzono zmienno$¢ zmiennych, aby wykluczyé z modelu zmienne
relatywnie state, ktore nie wniosg zadnych istotnych wartosci do modelu liniowego.
Zmiennos$¢ poszezegodlnych zmiennych przedstawiona zostala ponizej i zostata wyliczona

na podstawie ilorazu odchylenia standardowego i sredniej arytmetycznej:

Tabela 3: Wspdtczynnik zmiennosci

Zmienna | Wsp. zmiennosci
X1 0.606
X2 1.371
X3 0.583
X4 1.658
Xs 0.418

Xe.1 1.054
X6.2 3.914
X7 0.748
Xs 1.658
Xg.1 1.750
X2 2.796
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X10 0.392
X1 0.583
X1z 1.658
X13 0.485
X14 1.658
Xis 1.97

X16 0.343

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Z danych przedstawionych w powyzszej tabeli wynika, Zze Zadna zmienna nie

charakteryzuje si¢ wspotczynnikiem zmienno$ci ponizej 10%, co oznacza, ze zadna

zmienna nie jest relatywnie stala i zostata przyjeta do dalszych badan.

Kolejnym etapem jest stworzenie pierwszego modelu liniowego za pomoca metody

najmniejszych kwadratow (model bazowy), na podstawie ktorego beda przeprowadzone

wszystkie nastepne operacje. Model ten prezentuje si¢ nastgpujaco:

Coefficients:

(Intercept)
x1
X2
X3
X4
x5
X6.1
X6.2
X7
x8
x9.1
X9.2
x10
x11
x12
x13
x14
Xx15
X16

Rysunek 7: Model bazowy

Estimate std.

113.
0.
20.
101.
-30.
84.
-215.
-120.
32.
-7.
-4.
-66.
-95.
-33.
35.
-96.
-30.
-3.
129.

Signif. codes:

65358
37982
57934
34749
75254
71267
61229
61835
75547
79145
45183
94988
18394
47753
79510
80522
19285
82051
62918

3k
st

o

Error t value Pr(>|t|)
224.24773 0.507 0.616112
0.08756 4.338 0.000159 *
24.03228 0.856 0.398841
56.69350 1.788 0.084290 .
76.30556 -0.403 0.689891
46.53963 1.820 0.079060 .
66.60933 -3.237 0.003019 *
96.66843 -1.248 0.222103
53.46899 0.613 0.544911
£53.80980 -0.145 0.885873
62.57593 -0.071 0.943772
72.79097 -0.920 0.365288
33.50650 -2.841 0.008148 *
62.34438 -0.537 0.595379
72.56266 0.493 0.625516
67.76703 -1.429 0.163831
72.61448 -0.416 0.680620
70.28059 -0.054 0.957020
59.55471 2.177 0.037794 *
frux’ 0,001 ‘*=' 0.01 ‘*' 0.05 *.

0.1

Residual standard error: 135.8 on 29 degrees of freedom

Multiple R-squared:

F-statistic:

0.8807,

Adjusted R-squared:

11.89 on 18 and 29 DF,

Zrédlo: Opracowanie wlasne

0.8066
p-value: 6.311e-09

1
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Powstaty model ma postac:

y =113.65 + 0.38X1 + 20.58X2 + 101.35X3 — 30.75X4 + 84.71Xs5 - 215.61X6.1 —
120.62X6.2 + 32.76 X7 — 7.79Xs — 4.45X9.1 — 66.95X9.2 — 95.18X10 — 33.48X11 +
35.795X13 — 30.19X14 — 3.82X15 + 129.63X16

Z rysunku 7. mozna réwniez wyczytaé, ze skorygowane R? wynosi 80.66%, co jest
wysoka wartos$cig i satysfakcjonujacym wynikiem. Model wskazal, ze najistotniejsze
zmienne wedtug testu t-studenta to X1, X1, Xe.1, X16, X5 0raz Xa.

Sprawdzono rowniez, czy w utworzonym modelu bazowym wystepuje normalny rozktad
reszt. Przeprowadzono test Shapiro-Wilka (podrozdziat 1.3.) i jego wartos¢ p-value
wyniosta 0.46, co 0znacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy Ho i potwierdza to

normalno$¢ rozkladu.

Dalsza czgscia jest usunigcie reszt odstajacych, zgodnie z juz wczesniej zastosowang
zasada trzech sigm. Sposrod 48 obserwacji usuni¢to tylko jedna, ktora posiadata reszty
odstajace. Nastgpnie sprawdzono korelacje migdzy zmiennymi za pomocg WzOru na
wspotczynnik korelacji Pearsona opisany w podrozdziale 1.3. Macierz korelacji wyglada

nastepujaco:
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Rysunek 8: Macierz korelacji

N e
— 00D s Wy W D~ 0D O O
o A A A R

x10
x11
x12
13
x14
x15
16

¥ |1 067 064 0.5
w1 los7 1 0.65(0.5
*2 1

=]

n
i

0.8

%4 1 0.68
x5 1 L 0.4
¥6.1 s 1

¥6.2 1 - 0.2

%0 1 F D
%91 1
x9.2 1 0.2
x10 1 .63

X12 o565 ;
X13 0.57 1 0.6
x14 1

¥15 s 1
¥16 0.68 0.63 1

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Niestety powyzsza macierz wskazuje na brak wystgpowania wysokich korelacji miedzy
zmienng objasniang a zmiennymi objasniajgcymi. Najwyzszy poziom korelacji posiadaja
odpowiednio zmienne: X1 na poziomie 67%, Xe.1 Na poziomie -61% oraz X2 na poziomie

58%, co nie jest w pelni zadowalajacym wynikiem.

Biorac pod uwage istotno$¢ zmiennych oraz macierz korelacji zdecydowano si¢ na
usuni¢cie zmiennych: X7 oraz Xo 1, ktore posiadaja niska korelacj¢ ze zmienng Y oraz sa

nieistotne wedhug testu t-studenta.

W kolejnym kroku zostang przeprowadzone pozostale testy statystyczne opisane
w poprzednim rozdziale w celu znalezienia mozliwie najbardziej dopasowanego modelu.
Przed dokonaniem tej operacji usuni¢to losowe 10% obserwacji, ktore zostang uzyte jako
grupa kontrolna w prognozie ex post. Sg to cztery obserwacje, poniewaz 47*10% = 4.7

I zdecydowano si¢ zaokragli¢ liczbe obserwacji w dot, by moc wykorzystaé jak najwiecej
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obserwacji do utworzenia modelu. Po zastosowaniu tego zabiegu skonstruowano model

nr 2:

Coefficients:

Rysunek 9: Model po usunieciu X7 oraz Xg.2

Estimate Std.

(Intercept) 216.
X1 0.
X2 28.
X3 113.
X4 -65.
X5 68.
X6.1 -183.
X6.2 -66.
X8 -G5S,
X9.2 -127.
x10 -101.
x11 -13.
x12 114,
X13 -43,
x14 -53.
X15 65.
X16 102.

Signif. codes: O

4437
2479
9156
8072
6996
5844
1009
6441
0071
3610
8193
7026
1928
8076
3314
9828
4630

xxxr 0001 ‘%% Q.

139
0

18.
44.
59.
33.
47.
77.
43.
58.
25.
48.
60.
54.
54.
57.
44.

.5329
.0751
9439
7564
0667
9647
2622
1724
6399
8877
6964
2759
2646
7804
4652
0348
6131

Error t value

Pr(>[tl)
.551 0.131340
.301 0.002491 *=*
.526 0.137391
.543 0.016393 =*
.112 0.274846
.019 0.052470 .
.874 0.000539 =*=*
.864 0.394674
.260 0.217213
.163 0.038656 *
.962 0.000423 =**
.284 0.778484
.895 0.067785 .
.800 0.430174
.979 0.335320
.157 0.256448
.297 0.028793 =*
01 “*’ 0.05

.7 0.1

Residual standard error: 107 on 30 degrees of freedom

Multiple R-square
F-statistic:

d:

0.8985,
16.6 on 16 and 30 DF,

Adjusted R-squared:

p-value: 1.061e-10

Zrédlo: Opracowanie wlasne

0.8444

?

1

Na rysunku 9. wida¢, ze skorygowane R? w drugim modelu wzrosto do 84.4%, co

wskazuje, ze zmienne X7 oraz Xoi zostaly stusznie usunigte. Drugi model réwniez

odznacza si¢ wigksza istotno$cig zmiennych, jako ze teraz az 8 zmiennych zostato

oznaczonych jako wzglednie istotnych a 3 jako bardzo istotne: - X1, Xe.1 0raz Xio.

Jednak mimo lepszego dopasowania modelu do obserwacji nadal wiele zmiennych nie

przeszto testu t-studenta na istotno$¢. Po ponownym wykonaniu testu na normalnos¢

rozktadu otrzymano p-value na poziomie 0.341, co swiadczy 0 nieodrzuceniu hipotezy

Ho moéwigce] o normalnosci rozktadu reszt. Sprawdzono rowniez pozostale dwa

wyznaczniki poziomu dopasowania modelu: AIC oraz BIC, ktére zostaly opisane

w podrozdziale 1.3:
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Tabela 4: Model 2 - AIC oraz BIC

AIC BIC
587.5283 | 620.8309

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Jak wynika z tabeli 4. wskazniki te nie sg na zadowalajacym poziomie, jako ze BIC jest

wicksze od AIC, a pozadana jest sytuacja odwrotna.

Nastepnie uzyto metody Hellwiga (podrozdziat 1.3) do okreslenia najlepszego zestawu
doboru zmiennych. Obliczono integralng pojemno$¢ informacyjng i przeprowadzono
wedlug niej odpowiedni dobdr zmiennych. Wynikiem tej funkcji jest najwieksza
integralna pojemnos$¢ wynoszaca 0.791 dla zestawu zmiennych: X1, X3, Xe.1, X10, X12,

X16. Model nr 3 sktadajacy si¢ z tego zestawu prezentuje si¢ nast¢pujaco:
Rysunek 10: Model wg Hellwiga

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(|t|)

(Intercept) 221.90811 149.67345 1.483 0.14688

X1 0.26261 0.06461 4.064 0.00025 #*==*

X3 146.82967 49.55789 2.963 0.00537 **

X6.1 -136.85259 45.09455 -3.035 0.00445 *=

x10 -87.30938 29.24718 -2.985 0.00507 ==

x12 76.61516 57.70523 1.328 0.19264

X16 83.16584 40.26424 2.066 0.04613 *

Signif. codes: 0 *#**%’ 0,001 “**’ 0.01 “*° 0.05 *.” 0.1 * * 1

Residual standard error: 124.9 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8304, Adjusted R-squared: 0.8021
F-statistic: 29.38 on 6 and 36 DF, p-value: 1.803e-12

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Niestety model skonstruowany metoda Hellwiga posiada nizsze skorygowane R2
w stosunku do modelu nr 2, tj. rowne 80.21%, jednak pomimo tego jest to bardzo wysoka
warto$¢ dla wspotczynnika determinacji. W modelu tym, az 5 na 6 zmiennych odznacza
si¢ wysokg istotnoscia, jedynie X12 posiada p-value dla testu t-studenta na poziomie 0.19,
co jest znaczaco wigksze od przyjetego W badaniu poziomu istotnosci. P-value dla testu
Shapiro-Wilka wyniosto dla modelu 0.08636, co jest niewiele wyzsze od poziomu
istotnosci, ale przyjmuje si¢, ze rozktad normalny reszt zostal zachowany. Wskazniki AIC
oraz BIC s3 kolejno na poziomie 545.5239 oraz 559.6135, co jest lepszym wynikiem niz

w poprzednim modelu, mimo ze wskaznik AIC jest nieznacznie nizszy.
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Dla poroéwnania utworzono réwniez model metoda krokowa wstecz, a jej wynikiem jest
nastgpujacy dobor zmiennych: X1, Xz, X3, X4, Xs, X6.1, X6.2, Xs, Xo.2, X10, X12, X14, X16.
Jak wida¢, znacznie wigksza liczba zmiennych zostata przyjeta w modelu krokowym,
przynajmniej w poréwnaniu do modelu otrzymanego metodg Hellwiga, co jednak moze
swiadczy¢ o lepszym dopasowaniu. Tak skonstruowany model nr 4 przedstawia

rysunek 11.:

Rysunek 11: Model otrzymany metodg krokowg

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(|t|)

(Intercept) 93.3058 137.5234 0.678 0.502851

X1 0.1837 0.0661 2.779 0.009463 =¥
X2 33.6375 18.9111 1.779 0.085773 .
X3 123.4926 45.4441 2.717 0.010981 =
X4 -92.4401 £7.6338 -1.604 0.119569

X5 84.8351 29.8912 2.838 0.008201 =¥
X6.1 -194.6294 47.2525 -4.119 0.000289 ==*=
X6.2 -126.2796 87.8345 -1.438 0.161224

X8 -77.4388 43.7712 -1.769 0.087382 .
X9.2 -154.4472 60.7621 -2.542 0.016631 *
X10 -94.7641 25.3641 -3.736 0.000815 ===
X12 157.4663 £56.6587 2.779 0.009463 =¥
X14 -73.1126 £3.4543 -1.368 0.181894

X16 154.1524 42.3694 3.638 0.001058 =*=
Signif. codes: 0 ‘#*%%’ 0.001 “**’ 0.01 ‘=’ 0.05 *.” 0.1 * * 1

Residual standard error: 103.7 on 29 degrees of freedom
MuTtiple R-squared: 0.9057, Adjusted R-squared: 0.8634
F-statistic: 21.42 on 13 and 29 DF, p-value: 2.057e-11

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Dla modelu nr 4 skorygowany wspotczynnik determinacji zwigkszyt si¢ do 86.34%, co
jest dobrym wynikiem, natomiast istotnos¢ zmiennych zmniejszylta si¢, poniewaz az trzy
zmienne uznano za nieistotne: Xa, Xe2 0raz Xis. Dla testu Shapiro-Wilka otrzymano
p-value na poziomie 0.5175, co jest duzo lepszym wynikiem niz w poprzednim modelu.
Wskazniki AIC oraz BIC sg rowne kolejno 534.294 oraz 560.712, wiec pozostaty niemal
niezmienne w stosunku do modelu otrzymanego metodg Hellwiga. Ponizsza tabela

konfrontuje oba te modele w celu wybrania jednego z nich:
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Tabela 5: Poréwnanie modeli

Czynniki Model wg Hellwiga Model z metody krokowej

Zmienne X1, X2, X3, Xa, Xs, Xs.1, X6.2, Xs,
X1, X3, Xe.1, X10, X12, X16
Xo.2, X10, X12, X14, X16

p-value dla testu

) ) 0.08636 0.5175
Shapiro-Wilka
R? 83.04% 90.57%
Skorygowane

80.21% 86.34%

RZ
AlC 545.5239 534.2941
BIC 559.6135 560.7121

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Podjeto decyzje o kontynuacji badan na modelu otrzymanym metoda krokowa, ze
wzgledu na wyzszy wspotczynnik determinacji, lepszy rozktad reszt (normalny), wigksza
liczb¢ zmiennych oraz ze wzglgdu na wigksza celowosé z punktu widzenia dziedziny

drogownictwa.

Po wybraniu modelu nalezy zbada¢ jego koincydentno$¢, co zostalo opisane
w podrozdziale 1.3. Ponizsza tabela 9. przedstawia sgn() otrzymanych wartosci

Z macierzy korelacji oraz parametrow oszacowanych dla poszczegdlnych zmiennych:

Tabela 6: Badanie koincydencji

Zmienna | Xi | Xz | Xz | Xa | Xs | Xe1 | Xez2 | Xg | Xoz2 | Xio | Xiz | Xua | Xue

Parametr | + | + | + | - | + - - - - - + - +

Korelacja | + | + | + | + | + - - + + - + + +

Zrédlo: Opracowanie wlasne

W tabeli podkreslono zmienne, ktore nie sg koincydentne, jednak przed podjeciem
decyzji o ich usunieciu postanowiono zbada¢ wystepowanie katalizatorow oraz natezenie
efektu katalizy wedlug zasad opisanych w podrozdziale 1.3. Po przeprowadzeniu
stosownych obliczen otrzymano nastepujace Katalizatory: Xz, Xz, Xa, Xs, Xe.2, Xg, Xo.2,
X4, X1e, przy natgzenie efektu katalizy wynoszacego 24.47% i wzglednym natezeniu

efektu katalizy rownym 28.7%, co jest niedopuszczalnym wynikiem.
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Na podstawie braku koincydentnos$ci oraz efektu katalizy zdecydowano si¢ na usunigcie
zmiennych: X4, Xs, Xp2, Xs, Xo2 0raz Xis. Oznacza to, ze w modelu pozostawiono
zmienne X1, Xz, X3, Xg.1, X10, X12 0raz X16. Nie usunieto wszystkich zmiennych bedacych
katalizatorami, dlatego podj¢to probe policzenia wzglednego i1 bezwzglednego natezenia
katalizy po raz kolejny. Wynik wzglednego nat¢zenia katalizy jest rowny 4.77%
a bezwzglednego 3.95%, co jest wynikiem akceptowalnym i na jego podstawie

postanowiono nie usuwac pozostatych katalizatoréw.

Po przeprowadzonych powyzszych zabiegow skonstruowano model nr 5 i jest on
nastepujacy:
Rysunek 12: Finalny model

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(|t|)

(Intercept) 189.89530 148.33730 1.280 0.20891

x1 0.23458 0.06596 3.556 0.00110 =*=

X2 29.39616 19.04554 1.543 0.13171

X3 150.94352 48.70599 3.099 0.00382 ==

x6.1 -120.06984 45.56924 -2.635 0.01245 *

x10 -87.46448 28.70152 -3.047 0.00437 =*

x12 101.46999 58.87340 1.724 0.09362 .

x16 87.71444 39.62255 2.214 0.03346 *

Signif. codes: 0 ‘'*%%’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 * ' 1

Residual standard error: 122.5 on 35 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8412, Adjusted R-squared: 0.8095
F-statistic: 26.49 on 7 and 35 DF, p-value: 3.36le-12

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Skorygowany wspotczynnik determinacji wynosi 80.95%, a istotno$¢ zmiennych jest na
wysokim poziomie, poza zmienng Xz, dla ktorej p-value w tescie t-studenta wynosi
0.1317, co jest niestety istotnie wigksze od 0.05. P-value w tescie Shapiro-Wilka
utrzymato si¢ na poziomie 0.3633, co $wiadczy o normalnosci rozktadu reszt,
a wspotczynnik AIC orz BIC sg rowne 544.6924 i 560.5432. Na podstawie tych danych
zdecydowano si¢ na przeprowadzenie dalszych testow statystycznych, uznajgc tym

samym model nr 5 za model sktadajacy si¢ z finalnego zestawu zmiennych.

Pierwszym przeprowadzonym testem jest test Chowa, opisany w podrozdziale 1.3.,
sprawdzajacy stabilno$¢ parametrow. Jest to pierwszy i jeden z najwazniejszych testow,
$wiadczacy o stopniu dopasowania modelu. P-value dla tego testu wyniosto 0.2015, co

jest wigksze od przyjetego poziomu istotnosci I oznacza przyjecie hipotezy zerowej
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moéwigecej o stabilnosci parametrow. Jest to kluczowe w budowaniu modelu
prognostycznego, aby model nie posiadal zatamania strukturalnego oraz aby parametry

nie zmienialy si¢ w czasie (dotyczy to gtdéwnie szeregoéw czasowych), czyli byty stabilne.

Kolejnym przeprowadzonym testem jest test serii badajacy losowos$¢ reszt oraz liniowos$¢
modelu. Aby go przeprowadzi¢ nalezy zbada¢ reszty modelu oraz ich znaki w celu
wyznaczenia serii. Do przeprowadzenia testu przygotowano dane w sposob oméwiony
we wczesniejszym podrozdziale 1.3. Po zbadaniu reszt oszacowano, ze liczba serii
dodatnich wynosi 10 a ujemnych 9. Z tablic odczytano, ze S1* oraz S2* sg kolejno rowne
5 oraz 15. Suma wszystkich serii wynosi 19, zatem dana nierowno$¢ nie jest spetniona,

co $wiadczy o braku losowosci reszt oraz braku liniowosci w modelu.

Zanim zdecydowano si¢ na zmiang¢ struktury modelu, postanowiono skonfrontowac
wynik testu serii z testem RESET Ramseya, ktory zostal opisany wraz z testem serii
w podrozdziale 1.3. Test RESET przeprowadzono wedtug wzoru przedstawionego we
wczesniejszym podrozdziale i otrzymano wedtug niego p-value roéwne dla testu 0.1294,
co $wiadczy o liniowosci modelu. Jak wida¢ otrzymane wyniki w obu testach sa
sprzeczne, dlatego postanowiono kontynuowa¢ badania i1 sprawdzi¢ czy, mimo
niepozadanego wyniku testu serii, osigga on zamierzony cel — dobre przewidywanie

warto$ci Y, czyli relatywnie niski btad prognozy.

Nastepnie przeprowadzono test Walda na sprawdzenie istotno$ci wszystkich parametrow,
czyli zarazem istotno$ci catego modelu. Test przeprowadzono wedtug zasad opisanych

w podrozdziale 1.3. Na rysunku 13. przedstawiono wyniki tego testu:
Rysunek 13: Wynik testu Walda

Model 1: y ~ x1 + X2 + x3 + x6.1 + x10 + x12 + x16
Model 2: y ~ 1

Res.DT Df F Pr(>F)
1 39
2 46 -7 26.759 5.14e-13 =#=**
Signif. codes: 0 ‘#**’ 0.001 “**’ 0.01 “*' 0.05 .’ 0.1 * ' 1

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Z powyzszego rysunku wynika, ze p-value dla testu wynosi 5.14e%3, co jest istotnie
mniejsze od o = 0.05 i $wiadczy o wysokiej istotnosci parametréw. Jest to jak najbardziej
pozadana warto$¢, ktora umozliwia kontunuowanie badan nad autokorelacja oraz

heteroskedastycznoscia.
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Przedostatnim badaniem wykonanym na stworzonym modelu jest wykrywanie
heteroskedastyczno$ci. Do przeprowadzenia tego badania uzyto dwoch testow:
Breuscha-Pagana oraz White’a. Oba testy zostaly opisane w podrozdziale 1.3, gdzie
zostaly przedstawione wszystkie wzory uzyte do obliczen. Dla obu tych testow
otrzymano kolejno p-value wynoszace 0.1647 oraz 0.651, co $wiadczy o braku

heteroskedastyczno$ci w modelu.

Oznacza to, ze wszystkie wariancje zmiennych losowych sg roéwne, a co za tym idzie
uzyskane estymatory sa zgodne. W przypadku wystapienia rdéznicy w wariancjach
zmiennych losowych model mogtby sie odznacza¢ niedoszacowanymi $rednimi biedami

estymatoréw, co mogtoby prowadzi¢ do niepoprawnej i zafalszowanej prognozy.

Ostatnim etapem testow statystycznych jest zbadanie autokorelacji. W celu wykrycia
autokorelacji pierwszego rzedu przeprowadzono test Durbina-Watsona. Zostat on
opisany w podrozdziale 1.3. wraz przedstawieniem stosownych wzorow
matematycznych. W tescie otrzymano p-value wynoszace 0.3658 a statystyke testowa
rowng 1.9606, co §wiadczy o przyjeciu hipotezy zerowej oraz o braku autokorelacji
pierwszego rzedu sktadnika losowego. Oznacza to, ze zadna zmienna niezalezna nie jest
w postaci dowolnego przeksztalcenia zmiennej niezaleznej. Dzigki temu prognozowana

warto$¢ zmiennej Y w zadnym stopniu nie bedzie zalezna od poprzednich obserwacji.

Po przeprowadzeniu wszystkich testow statystycznych, obliczono $redni absolutny btad
procentowy prognozy ex post MAPE, by sprawdzi¢ czy tak zbudowany model spetnia
swoj cel. Sredni blad prognozy dla wezeéniej usunietych 4 obserwacii (grupy kontrolnej)
wyniost 25.57%, co nie jest pozadanym wynikiem. Ponizsza tabela przedstawia wyniki
btedu predykcyjnego dla wszystkich skonstruowanych modeli liniowych:

Tabela 7: Poréwnanie model pod wzgledem btedu prognozy

Numer modelu | Btad MAPE | Mediana btedu
Model nr 1 25.68% 20.90%
Model nr 2 23.12% 18.90%
Model nr 3 24.84% 17.41%
Model nr 4 23.80% 18.00%
Model nr 5 24.31% 16.81%

Zrédlo: Opracowanie wlasne
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Btad MAPE obliczony zostat dla wszystkich obserwacji (nie tylko dla 4 wylosowanych

jako grupa kontrolna projektoéw), w tym dla obserwacji odstajacych.

Finalny model nr 5 nie speinia swojego celu, mimo spetnienia wszystkich zatozen dla
modelu liniowego oraz dobrych wynikow w przeprowadzonych testach statystycznych.
Z tego wzgledu oraz ze wzglgdu na wynik testu serii §wiadczacy o ztym dobraniu modelu,
zdecydowano si¢ na konstrukcje drzewa regresyjnego w celu porownania wynikow

| proby osiagnigcia lepszego modelu predykcyjnego.

Przed rozpoczeciem tworzenia drzewa decyzyjnego podzielono obserwacje na dwa
zestawy — treningowy oraz testowy. Do zestawu treningowego wybrano 80% obserwacji,
a pozostale 20% pozostawiono w celu sprawdzenia mozliwosci predykcyjnych
zbudowanego drzewa jako zestaw testowy. Nastepnie zbudowano pierwsze drzewo
regresyjne uzywajac algorytmu entropii, opisanego w podrozdziale 1.4. oraz wedtug
opisanych tam kryteriow moéwiacych o minimalizacji btedu RSS. Powstato nastepujace

drzewo:

Rysunek 14: Drzewo regresyjne nr 1

452
100%

yes |—x‘1 < 965 ‘|J'J9

319
74%

x6.1=1

183 453 826
38% 36% 26%

Zrédlo: Opracowanie wlasne
Rys. 14 pokazuje, ze do drzewa regresyjnego przyjeto jedynie zmienne X1 oraz Xe.1.
Algorytm uznat, ze tylko te zmienne majg znaczacy wplyw na zmienng objasniang
Y i tylko dwa wezly generujg zysk informacyjny. Moze si¢ tak dzia¢, poniewaz wzigto

pod uwage bardzo matg liczbe danych oraz niektoére zmienne objasniajagce moga posiadac
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niskie zdolnosci dyskryminacyjne, przez co nie generuja zysku informacyjnego i zostaja

odrzucone z drzewa.

Z analizy uzyskanego drzewa wynika, ze obserwacje podzielono na trzy podzbiory, ktore
uznano za wystarczajagco podobne do tworzenia prognozy. W pierwszym podzbiorze
znalazto si¢ 38% obserwacji, w drugim 36%, natomiast w ostatnim najmniej, bo 26%.
Btad PRESS (z ang. Predicted Residual Error Sum of Squares), ktory jest
odzwierciedleniem btedu RSS wyniost 78.69% .Sprobowano zbudowac kolejne drzewo,
jednak z okre§lonymi wczesniej parametrami — maksymalng glebokoscig réwng 12,
minimalng liczba obserwacji jaka musi znalezé si¢ w podzbiorze aby dokonaé
rozwidlenia rowng 11 oraz wymogiem, aby przy kazdym podziale danych na podzbiory
zysk informacyjny zwigkszal si¢ o co najmniej 2%. Po zdefiniowaniu takich wymagan

otrzymano wyniki identyczne jak dla drzewa pierwszego.

Po nieudanej probie znalezienia lepszego drzewa zdecydowano si¢ na utworzenie petli,
w ktorej tworzone sg drzewa w zaleznosci od glgbokosci i liczby obserwacji wymaganych
w podzbiorze. Ustalono te parametry kolejno od 1 do 16 oraz od 5 do 20, zwigkszajac je
doktadnie o jeden w kazdej nastgpnej iteracji petli. W ten sposéb stworzono 256 drzew
0 roznych cechach. Nastepnie zdefiniowano funkcje, ktére maja na celu wybranie
najlepszego drzewa z wszystkich wygenerowanych wedtug najnizszego btedu RSS oraz
najwigkszego zysku informacyjnego. Najlepsze okazalo si¢ drzewo, dla ktorego ustalono
minimalng liczbe obserwacji w podzbiorze rowna 14, a glebokos¢ drzewa rowng 11. Dla
tak wybranego drzewa btad PRESS wynidst 77.44%, co jest nieznacznie lepszym
wynikiem niz PRESS dla drzewa pierwszego. Przez niewielkie rdznice, ostatecznie
wybrane drzewo wyglada bardzo zblizenie do drzewa skonstruowanego bez zadnych

ograniczen na samym poczatku badan. Ponizszy rysunek przedstawia jego konstrukcje:
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Rysunek 15: Drzewo regresyjne nr 3

452
100%

x1 < 965

x6.1=1

453
36%
x1 <590
193 376 240 826
36% 19% 17% 26%

Zrédlo: Opracowanie wlasne

Przycinanie drzewa nie zmienito jego konstrukcji, poniewaz jest ono drzewem mato
skomplikowanym, o malej liczbie weztow oraz charakteryzujacego si¢ bardzo niska
glebokoscig. Z rys.15 mozna zobaczy¢, ze drzewo nadal bierze pod uwage tylko dwie, te
same, zmienne ze wszystkich osiemnastu. W tym modelu podzielono obserwacje na
cztery rozne podzbiory, zamiast trzech (tak jak to bylo w drzewie nr 1), przez co
zwigkszono wariancjg, jednak przy tym zmniejszono btad RSS. Dla tak skonstruowanego
drzewa blad predykcji MAPE wyniost 63.08%, co niestety jest jeszcze gorszym

wynikiem niz ten otrzymany, w liniowym modelu ekonometrycznym.

Dzieje si¢ tak prawdopodobnie dlatego, ze poniewaz mimo iz drzewa decyzyjne sa
wygodnym narzgdziem statystycznym, maja one przewage jedynie przy duzych
zestawach danych. Mozna spostrzec, iz drzewo sugeruje, ze dla najmniej
skomplikowanych projektow przewidywany jest czas realizacji rowny 193 godziny, dla
projektow najdluzszych czas realizacji wyniesie 826 godzin, a dla projektow o krotkiej
dhugosci, ale wigkszym skomplikowaniu czas trwania realizacji ma wynie$¢ odpowiednio
376 lub 540 godzin. Podziat zmiennej Y wedlug zmiennych Xi1 oraz Xe.1 przedstawia

ponizszy rysunek:
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Rysunek 16: Podziat danych wedtug drzewa nr 3

1x1: x6.1

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Ten wykres jednoznacznie upewnia w przekonaniu, ze najwigkszy wplyw na zmienng
Y ma zmienna Xi, tj. dlugo$¢ drogi. Ponizszy rysunek przedstawia natomiast reguly

decyzyjne, wedtug ktorych skonstruowane jest ostatnie drzewo regresyjne:

Rysunek 17: Reguty decyzyjne w drzewie nr 3

y cover
193 when x1 < 965 & x6.1 is 1 38%
376 when x1 < 590 & x6.1 is 0 19%
540 when x1 is 590 to 965 & x6.1 is O 17%
826 when x1 >= 965 26%

Zrédlo: Opracowanie wlasne
Kolumna cover pokazuje ile procent obserwacji jest zawartych w danej regule decyzyjnej.
Jak wida¢ najwigcej obserwacji zostato ujetych w pierwszej regule (czyli ja spehia)
sprawdzajacej czy dtugos¢ drogi jest ponizej 965 metrow, co jest zrozumiale, poniewaz

jest to reguta zawarta w pierwszym wezle — na wejsciu rozpatruje on 100% obserwacji.
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Rozdzial 3 : Whnioski i ich interpretacja

Badania empiryczne wykazaty, ze zar6wno drzewa regresyjne, jak i liniowe modele
ekonometryczne, nie zawsze dostatecznie doktadnie opisujg rzeczywistos¢. Proby
predykcji liczby godzin spedzonych nad realizacjg projektu drogowego okazaty si¢ by¢
pracochtonne, ze wzgledu na poziom komplikacji przedmiotu. Duza liczba zmiennych
binarnych oraz mala liczba zmiennych ilosciowych zdecydowanie utrudnita proby
konstrukcji zwlaszcza modelu liniowego, dlatego w dalszych etapach badan

zdecydowano si¢ rowniez na utworzenie drzewa regresyjnego.

Finalny liniowy model ekonometryczny bierze pod uwage zmienne: X1, X2, X3, Xs.1, X10,

Xi12 oraz Xie. Oznacza to, ze model jest budowany na podstawie:

dtugosci drogi;

— liczby kolidujacych instalacji;

— wymagania pozwolenia wodnoprawnego;

— postgpowania wedhug przepisow omoéwionych w zgloszeniu robdt budowlanych;
— dos$wiadczenia zespotu projektowego;

— wymagania decyzji o uwarunkowaniach srodowiskowych DUS;

— wymaganej ilosci dokumentacji.

Tak skonstruowany model mozna zinterpretowa¢ w nastgpujacy sposob:

Tabela 8: Interpretacja skonstruowanego modelu

Zmienna | Wspotczynnik | Interpretacja

Stata 189.9 Bez wzgledu na cechy projektu, czas

realizacji kazdego z nich jest rowny 189.9 h.

X1 0.23 Wraz z kazdym metrem drogi, czas realizacji

projektu wydtuza si¢ 0 0.23 h.

X2 29.4 Wraz z kazda kolidujaca instalacja, czas
realizacji projektu wydtuza si¢ 0 29.4 h.
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X3 150.94 Wraz z wymaganiem pozwolenia
wodnoprawnego, czas realizacji projektu
wydtuza si¢ 0 150.94 h.

Xe.1 -120.07 Wraz z postepowaniem wedtug przepiséw
omoéwionych w zgloszeniu robot
budowlanych, czas realizacji projektu skraca
si¢ 0 120.07 h.

X10 -87.47 Wraz z kazdym poziomem do$wiadczenia
zespotu projektowego, czas realizacji projektu

skraca si¢ o 87.47 h.

X12 101.47 Wraz z wymaganiem decyzji o
uwarunkowaniach srodowiskowych DUS,

czas realizacji projektu wydhuza si¢ o
101.47 h.

X16 87.71 Wraz z kazdym stopniem wymagania ilosci
dokumentdw, czas realizacji projektu wydluza

si¢ 0 87.71 h.

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Finalny model nie bierze pod uwage innych, z punktu widzenia wiedzy eksperckiej
relatywnie istotnych zmiennych, tj. zmiany przepiséw, typu drogi, czy obiektow

inzynierskich.

Niestety, mimo iz liczba obiektow inzynierskich jest znana przed rozpoczeciem realizacji
projektu, nie zostata ona uwzgledniona w modelu. Oznacza to, ze jednostka opracowujgca
dany projekt przed zaprognozowaniem liczby godzin potrzebnych do jego realizacji,
powinna subiektywnie oceni¢ koszt lub czas, ktory poswigci na realizacj¢ tych obiektow.
Do obiektéw inzynierskich zalicza si¢ migdzy innymi mosty oraz przepusty, ktore sg
istotng czgscig projektow drogowych i mogg calkowicie zmieni¢ wynik szacowania ich
czasochtonno$ci oraz ich kosztu realizacji. Nalezy rowniez zwrdci¢ uwage, ze dane
obejmuja projekty o dlugosci drogi nie wigkszej niz 2.5 km. Mozna z tego
wywnioskowac, ze jezeli zespot projektowy ma zamiar zrealizowac projekt o wigkszej
dlugo$ci drogi, skonstruowany model moze okaza¢ si¢ nieprzydatny, poniewaz

zaprognozuje za duzg, lub co bardziej prawdopodobne, za matg liczbe godzin.
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Skonstruowane drzewo regresyjne okazato si¢ by¢ jeszcze gorszym wyborem od
liniowego modelu ekonometrycznego, poniewaz jego btad prognozy MAPE wyniost az
ponad 60%, co jest absolutnie niedopuszczalnym z praktycznego punktu widzenia

wynikiem. Drzewo to rowniez bierze pod uwage tylko dwie zmienne:
X1 — dhlugo$¢ drogi oraz
Xe.1 - postepowania wedtug przepisow omowionych w zgloszeniu robdt budowlanych.

Ponizsza tabela przedstawia zestawienie ostatecznie przyjetego modelu liniowego

Z ostatecznie przyjetym drzewem regresyjnym:

Tabela 9: Poréwnanie btedu prognozy - model liniowy wraz z drzewem regresyjnym

Model liniowy Drzewo regresyjne

Blad prognozy
MAPE

25.57% 63.08%

Zrodlo: Opracowanie wlasne

Z tabeli nr 9 mozna zobaczy¢, ze btad prognozy MAPE dla drzewa regresyjnego znacznie
odbiega od normy. W poprzednim rozdziale stwierdzono, ze jest to spowodowane analizg
zbyt malej liczby obserwacji, przez co zestaw treningowy podczas konstruowania drzewa

nie miat wystarczajaco duzo danych, aby zbudowa¢ dobrze dopasowany model.

Oba modele nie spelniajg swojej roli i nie nadajg si¢ do uzytku w realnym zyciu, poniewaz
generujg za duze ryzyko przy wycenie projektu drogowego. W poréwnaniu do prognoz
tworzonych za pomoca wiedzy eksperckiej, bez stosowania zadnych narzedzi
analitycznych i statystycznych, btad prognostyczny jest znacznie wigkszy, poniewaz
dotychczasowy $rednio procentowy btad prognozy wynosit 10-15%. Niepewnosc¢ tej
branzy jest bardzo duza, co moze by¢ spowodowane cigglymi zmianami, z ktorych nie

wszystkie zostaly ujete w przyjetych zmiennych.

Wycena projektu drogowego za pomocg modelu analitycznego jest realnym problemem,
ktory nadal pozostaje nierozwigzany ze wzgledu na swoja ztozonos¢. Kolejnym
powodem, dla ktorego zbudowane modele predykcyjne nie spetniaja swojej funkcji moze
by¢ za maty zestaw danych. Nalezaloby zebra¢ znacznie wigcej projektow do analizy
z wigkszej liczby przedsigbiorstw projektowych, niestety z oczywistych powodoéw nie
byto to mozliwe dla tego badania. Ostatnia mozliwoscig jest uzycie o wiele bardziej

skomplikowanych metod w celu zbudowania lepiej dopasowanego modelu
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predykcyjnego, jedna z nich moze by¢ uzycie regresji logistycznej czy Stworzenie

nieliniowego modelu ekonometrycznego.
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Z.akonczenie

Celem pracy byto stworzenie modeli, ktore zaprognozuja liczbe godzin potrzebnych do
opracowania projektu drogowego na podstawie najistotniejszych zmiennych
niezaleznych. Podstawowym zalozeniem bylo uzycie regresji liniowej oraz drzew
regresyjnych. Przy budowie modelu liniowego uznano, ze model nie spetnit swojego celu
ze wzgledu na wysokie wskazanie btedu prognozy MAPE oraz ze wzgledu na brak
losowosci reszt wedhug testu serii. Nast¢pnie skonstruowano drzewo regresyjne w celu
poréwnania wynikéw ze zbudowanym modelem liniowym oraz proby konstrukcji
lepszego modelu prognozujacego. Niestety drzewo regresyjne réwniez nie osiagneto
zamierzonych wynikow, poniewaz btad prognozy MAPE wynidst 63%. Zdecydowano
si¢ na wybranie liniowego modelu ekonometrycznego, dla ktérego wyniki sg bez
porébwnania lepsze, lecz nadal nie wystarczajagce. Moze by¢ to spowodowane
posiadaniem zbyt matej liczby obserwacji (tj. projektow drogowych). Jednym
Z rozwigzan byloby powigkszenie zestawu danych o nowe obserwacje lub uzycie bardziej
zaawansowanych metod prognostycznych, takich jak nieliniowy model ekonometryczny.
Przyjety model liniowy przewiduje niestety dla projektow o dtugosci powyzej 2.5 km za
matg liczbg godzin, co potwierdzily juz pierwsze proby wykorzystania modelu. Jednak
mimo to, praca ta zblizyta si¢ do rozwigzania jednego z rzeczywistych probleméw
znajdujacych si¢ w branzy inwestycji drogowych — 0szacowanie kosztu projektu na etapie
przetargu za pomoca narzg¢dzi analitycznych. Niestety skonstruowany model posiada
medianeg btedu procentowego w wysokosci 16.8%, co nadal jest wysokim poziomem
ryzyka w tej branzy, ktory moze skutkowa¢ ztym oszacowaniem projektu drogowego na
poziomie kilkudziesieciu tysigcy ztotych. Do tej pory w przedsigbiorstwie uzywano
prognoz tworzonych za podstawie wiedzy eksperckiej i ich sredni wzglgedny btad wahat
si¢ miedzy 10-15%. Oszacowane modele niestety nie obnizyly tego bledu, wigc
przedsigbiorstwo projektowe zdecydowalo si¢ na pozostaniu przy swoich metodach

wyceny projektow drogowych.
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