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1. Wstep

Wspolczesne czasy czgsto okreslane sa mianem ery informacji. To wlasnie in-
formacja jest czynnikiem, ktoéry decyduje o rozwoju i konkurencyjnosci matego
przedsigbiorstwa lub tez catego kraju. Dlatego posiadanie odpowiednich informacji
jest niezwykle wazne. Istnieje wiele zrédet uzyskiwania informacji i wiele sposo-
béw ich pozyskiwania. Jednym z najczgsciej stosowanych sa badania spoteczno-
-ekonomiczne. W badaniach spoteczno-ekonomicznych wykorzystuje si¢ rézne
metody i techniki badawcze. Do metod badawczych zalicza si¢ np. eksperymenty
laboratoryjne, obserwacje systematyczne. Wsrod technik badawczych wyréznia sig
m.in. ankiety, wywiady, spisy czy tez innego rodzaju techniki socjometryczne.

Podczas etapu zbierania danych z wykorzystaniem wymienionych metod i
technik bardzo czgsto wystgpuje problem obserwacji odstajacych (ang. outliers).
Przyczyny wystgpowania tego problemu sa rozne, np. brak checi udzielenia przez
respondenta poprawnej odpowiedzi na stawiane mu pytania lub tez wystgpowanie
w badanej grupie jednostki nietypowej (np. wybitnie uzdolnionej). Mozna mie¢
réwniez do czynienia z niejednorodna proba statystyczna, z ktorej probka zostata
pobrana (pochodza z innej grupy spolecznej), badz tez z bledem popetnionym
przez badacza (np. podczas robienia pomiaru, kodowania wynikéw). Dane odstaja-
ce postrzegane sa jako dane, ktére znieksztalcaja informacje uzyskane podczas
badania, np. zmieniaja i wypaczaja charakter zalezno$ci migdzy badanymi cecha-
mi. Istnieje wiele skal pomiarowych, jednak w badaniach spoleczno-ekonomicz-
nych najczeSciej sa stosowane cztery sposréd nich: nominalna, porzadkowa, prze-
dziatowa i ilorazowa.

W celu przeciwdziatania niedogodnosciom zwiazanym z wystgpowaniem ob-
serwacji odstajacych wykorzystuje si¢ metody identyfikacji danych odstajacych.
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Celem artykulu jest przedstawienie zastosowania metod wykrywania obserwacji
odstajacych do analizy danych pochodzacych z badan ankietowych. Zostanie prze-
prowadzona analiza otrzymanych wynikéw i podane bgda praktyczne wskazowki
dla osob chcacych stosowac przedstawione metody.

Dane odstajace sa zazwyczaj definiowane jako obserwacje niepochodzace
z wcze$niej zatlozonego modelu albo jako wartosci, ktore sa znacznie oddalone od
pozostatych obserwacji. Trudno jest jednak zdefiniowaé, czym sa obserwacje od-
stajace, poniewaz pojgcie obserwacji znacznie oddalonych od pozostalych jest
wzgledne. Autorka zatem nie poda uniwersalnej definicji, poda natomiast definicjg,
ktéra bedzie dostosowana do rozwazanego problemu oraz przyjetego modelu.

W badaniach ankietowych zwykle jest tak, ze zjawiska, o ktére pytamy, maja
charakter jakoS$ciowy i zmienne je opisujace sa zmiennymi dyskretnymi. Z reguly
ma si¢ do czynienia z nimi wtedy, gdy dane dotycza pewnych jednostek, np. oséb,
ktére maja dokonaé¢ wyboru sposrdd réznych mozliwosci. Przykladowo odpowie-
dzi dotyczace posiadania samochodu lub nie, wyksztalcenia (podstawowe, zawodo-
we, $rednie, wyzsze) itp. Wybdr odpowiedzi jest w pewnym stopniu uzalezniony
od réznych czynnikdw, bgdacych w tym przypadku zmiennymi objasniajacymi, np.
podczas rozwazania posiadania samochodu badz nie takim czynnikiem jest
niewatpliwie dochdd. W artykule rozwazone zostang tylko modele z binarnymi
zmiennymi obja$niajacymi (tzn. przyjmujacymi jedna z dwu wartosci: 0 lub 1).
Wyjasniajg one prawdopodobienstwo zaj$cia jednej z mozliwosci, w zaleznosci od
czynnikow, ktére warunkuja to zajscie (por. [Estymacja modeli... 1990; Domanski,
Pruska 2002)).

W pracy proponowanym narzg¢dziem wykrywania obserwacji odstajacych jest
diagnostyka reszt. Reszty odzwierciedlaja niezgodno$¢ pomigdzy wartoSciami
obserwowanymi i1 przewidywanymi przez model. Jezeli model jest dobrze dobrany,
warto$ci reszt powinny by¢ ,,male”. Obserwacje nietypowe czgsto cechujg sig
duzymi wartoSciami reszt. Jezeli tak nie jest, taki punkt odstajacy jest nie do
wykrycia.

2. Zjawiska opisywane za pomocg zmiennych binarnych
i metody wykrywania obserwacji odstajacych w takich sytuacjach

W pracy rozwazone zostana metody wykrywania obserwacji odstajacych w
sytuacjach, gdy objasniana zmienna kategorialna Y jest binama (mozliwe odpo-
wiedzi: tak lub nie). Dane tego typu spotyka si¢ czgsto w ankietach. Zatézmy, ze
zmienna objasniana Y zalezy od k zmiennych objasniajacych.

Metody wykrywania obserwacji odstajacych

W praktyce stosuje si¢ wiele kryteriow umozliwiajacych wykrywanie obser-
wacji odstajacych. W pracy zostana omoéwione nastgpujace metody (por. [Barnett,
Lewis 1994; Johnson, Albert 1999]):

— reszty Pearsona (reszty standaryzowane) 7, ,,
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— reszty odchylen r; ,,
— dopasowane reszty odchylen 7, ,,.

Reszty Pearsona
Reszty Pearsona dla modelu regresji binarnej sa definiowane nastgpujaco:

rp= Yi P, 0
" b= p)

gdzie n, jest liczebnoscia danej klasy.

Gdy wyznaczamy obserwacje odstajace w badaniach ankietowych n; =1, ponie-
waz n; w tym przypadku to respondent, ktéry wypelnit ankietg (tzn. kazda z klas
jest jednoelementowa).

Reszty Pearsona najlepiej stosowac¢ dla n; =5 albo, SciSlej moéwiac, gdy
np; 23 i n,(1-p;)23, poniewaz wowczas sa one dosy¢ dobrze przyblizane
przez standaryzowany rozkfad normalny.

Reszty odchylen r,

Reszty odchylen odnosza si¢ do funkcji ilorazu wiarygodnosci D, ktéra ma

nastg¢pujaca postac:
D=2 1y Inf 2 |+ (n, = y)ln| 2225 |
i=l Yi n =y,

Statystyka ta ma rozktad chi-kwadrat z n — k — 1 stopniami swobody, gdzie k jest
liczba zmiennych objasniajacych.
Reszty odchylen r, ;, sa okre$lane dla i-tej obserwacji jako:

1/2
. =sign(y, - i-)Hy.- ln(¥)+ ;- y,) h{um . 2)
Y n;—y;

gdzie przewidywane warto§ci y, = n, p,, sign() ma warto$¢ 1 lub (-1), jesli argu-
ment ma warto$¢ odpowiednio dodatnia albo ujemna. Podobnie jak reszty Pear-
sona, reszty odchylen maja rozklad normalny, gdy n,p, 23 i n,(1-p;)23.

Reszty Pearsona oraz reszty odchylen nalezy stosowac ostroznie, gdy przewi-
dywane warto$ci sa mniejsze od 3, gdyz wowczas ich rozktad znacznie rézni sig od
rozktadu normalnego. Mimo Ze reszty Pearsona oraz reszty odchylen maja asym-
ptotycznie ten sam rozktad, to moga dac rézne wyniki.
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Dopasowane reszty odchylen 7; ,,

Dopasowane reszty odchylen sa uzyskiwane z reszt odchylen dzigki zasto-
sowaniu poprawki pierwszego rzedu do obciazenia $redniej. Zatem dla modelu
regresji binamej reszty maja nast¢pujaca postac:

1-2p,
n +A—IA' 3
® 6 fnbi (- by) 3

Z tych trzech proponowanych reszt rozktad dopasowanych reszt odchylen jest
najblizszy rozktadowi normalnemu i daje zaskakujaco doktadne przyblizenie nawet
dla matych n; (n,p; <3),przy zalozeniu, ze szacowane prawdopodobiefistwo nie
jest zbyt bliskie O albo 1.

Obserwacje uznaje si¢ za odstajace, gdy wartosci reszt sa co do wartosci
bezwzglgdnej wigksze badz bardzo bliskie 3.

Aby mozna bylo wykorzysta¢ przedstawione metody do wykrywania obserwa-
cji odstajacych, nalezy dla kazdego i-tego respondenta oszacowac¢ prawdopodo-
bienstwa sukcesu p; zaj$cia badanego zdarzenia E, przy zalozeniu, Ze stan zmien-

Liap

nych objasniajacych dla i-tego respondenta jest X =[x;;, x5, ..., X3 ].

Najprostszym modelem, ktéry mozna zastosowac, jest tzw. liniowy model
prawdopodobienstwa. Zaklada si¢ w nim, ze prawdopodobienstwo sukcesu zajscia
zdarzenia F dla i-tego respondenta moze by¢ wyrazone jako:

k
pi=Bo +B, - x; +. By xy =BO+EBjxij' “4)
=l

W tym modelu zaklada si¢ rowniez, ze prawdopodobienstwo sukcesu p; zmienia
si¢ liniowo wraz z wartoSciami danych X. Do estymacji wspolczynnikow
B =By, B, ..., By, nazywanych wspolczynnikami regresji, stosuje si¢ metodg naj-
mniejszych kwadratéw.

Dopasowanie modelu regresji liniowej do danych moze doprowadzi¢ do
sytuacji, ze wartosci teoretyczne prawdopodobiefistwa p;, otrzymane dla modelu
(4), znajduja si¢ poza przedzialem (0,1) . Powoduje to zatem konieczno$é poszuki-
wania modeli innych typéw.

Jednym z rozwiazan tego problemu jest zastosowanie do estymacji
prawdopodobienstwa sukcesu p; funkcji, ktéra daje wartosci tylko z przedziahu
(0, 1>. W odniesieniu do danych statystycznych klasa takich funkcji jest dystry-
buanta. Wprowadzajac dystrybuant¢ w relacje pomigdzy prawdopodobiefstwem
sukcesu p; a zmiennymi objasniajacymi X, modyfikuje si¢ model (4) przez
zalozenie, zZe:
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.
p;=F(By+By-xy+..4 Bex,)=F(By+ D, Bx;), (5)
j=1

gdzie F jest dystrybuanta, wybor funkcji F jest za§ dowolny (por. [Estymacja
modeli... 1990]).

2.1. Modele regresji binarnych

W klasycznych metodach dopasowania modelu do danych proponuje sig kilka
funkcji, a ich wybor jest zalezny od najlepszego dopasowania do danych.

W zaleznosci od przyjgtych postaci rozktadu F otrzymuje si¢ ré6zne modele. Do
danych binamych stosuje si¢ nastgpujace modele (por. [Barnett, Lewis 1994
Estymacja modeli... 1990; Johnson, Albert 1999]):

1. Model probitowy

%
pi = q)(ﬁo + E ﬂj‘xii)’ (6)
j=1

gdzie @ oznacza dystrybuante standaryzowanego rozkladu normalnego.
2. Model logitowy, ktdry jest wyprowadzany z dystrybuanty rozkladu logis-
tycznego, wyrazonej w nastgpujacy sposob:

X

e

F(x)= ,
1+e*

=00 < X < +oo,

Wyrazenie prawdopodobienstwa sukcesu w formie liniowej ma nastgpujgca postac:
p; k

Inf —=— =B+ B,x;. (7
1-p, j=!

Wielkos¢ In(p; /(1- p;)) nazywana jest przeksztalceniem logistycznym prawdopo-
dobienstwa sukcesu p, albo krécej ~ logit. Prawdopodobiefistwo sukcesu p;, ma
zatem postac:

k
exp(f, + 2 B;x;)
ol

pi = (8)

p .
1+exp(B, + 2 Bx;)
j=1

Rozkiad logistyczny jest symetryczny wzgledem punktu O, ma ksztalt zbiezny
z rozkladem normalnym, ma cigzsze ogony oraz jest bardziej stromy (por.
[Jennings 1986]).
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3. Model log-log liniowy.
Inna powszechnie uzywana funkcja jest bazujacy na wartosciach ekstre-
malnych rozktad

F(x)=1-exp(—exp(x)) —oo <L x < oo,

Wykorzystujac posta¢ dystrybuanty, otrzymuje si¢ zatem model prawdopodo-
bienstwa sukcesu p. w nastgpujacej postaci (formie):

k
In[-1n1- p)]= By + Y. B,%;- )
j=l

Funkcja faczaca w tym modelu to log-log dopeinienie.
2.2. Estymacja parametréw P modeli regresji binarnych

Kolejnym etapem jest estymacja parametréw modeli regresji binarnych.

Do estymacji parametréw modeli regresji, a co si¢ z tym wigze — prawdo-
podobienstwa sukcesu p; — wykorzystuje si¢ dwa zrodla: probe statystyczng oraz
informacje, ktore pochodza spoza proby, tzw. informacje a priori o parametrach.
Estymacja klasyczna wykorzystuje tylko informacje zawarte w prébie i przyjmuje,
Ze parametr jest pewna wartoscia stata. Natomiast stosujac estymacje nieklasyczna,
zwang bayesowska, oprocz wiadomosci zawartych w probie statystycznej, korzysta
si¢ rowniez z informacji a priori (por. [DeGroot 1981]).

2.2.1. Metoda estymacji parametrow B (metoda najwiekszej wiarygodnosci)

W podejsciu klasycznym do estymacji parametréw przyjetego modelu korzysta
si¢ z informacji pochodzacych tylko z préby statystycznej. Ponadto zaktada sie, ze
szacowane parametry sa pewna nieznang wartoscia stata. Do estymacji parametrow
B stosowana jest metoda najwigkszej wiarygodnosci. Chcac wykorzysta¢ metode

najwigkszej wiarygodnosci do estymacji parametréw P, nalezy poda¢ posta¢ funk-
cji wiarygodno$ct dla parametréw f.

Przypomnijmy, ze w omawianym przypadku badana zmienna Y ma rozkfad
zero-jedynkowy o funkcji prawdopodobienstwa o postaci:

filp)y= pl=p)"™, y,€{0,1), 0<pi<l, N=Y'n;.
i=|

Funkcja wiarygodno$ci ma zatem postac:

N n
L(p)e[]p-p)""  gdzie N=Yn, n=1.
i=1
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Dla N-niezaleznych obserwacji z prawdopodobienstwem sukcesu p;,,
wyznaczonym jednym z powyzszych metod, funkcje wiarygodno$ci parametru p
mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

N k &
L)< [TF(By + X Bixy)" A= F(By + X Bx; )" ™.
i=] =1 =l

Do praktycznego zastosowania tej metody niezbedne jest korzystanie z wlasciwego
algorytmu iteracyjnego, poniewaz nie mozna analitycznie wyznaczyé ekstremum
funkcji L(B). Obecnie jednak algorytmy iteracyjne sa zamieszczane w pakietach

statystycznych, np. program Statistica (por. [Angresti 1990; Johnson, Albert 1999]).

2.2.2. Bayesowska metoda estymacji parametrow

W przypadku stosowania nieklasycznego modelu estymacji parametréw
korzysta sig, jak powiedziano wczesniej, z informacji pochodzacych spoza proby
o badanym zjawisku, tzw. informacji a priori. Zaklada si¢, Ze szacowane para-
metry sa zmienng losowa. Zatem, aby stosowac ten rodzaj estymacji, nalezy miec¢
wstgpne informacje o estymowanym parametrze, np. na podstawie wstgpnej proby.
Bedziemy korzysta¢ z podejscia, w ktérym mamy tzw. rozklad a priori tego
parametru stworzony na podstawie informacji pochodzacych spoza proby.

Do wyznaczania wartosci parametrow B dla modelu regresji binarnej w esty-

macji bayesowskiej proponowany jest algorytm Metropolisa-Hastingsa. Jest to
iteracyjna technika, polegajaca na tworzeniu prébek pseudolosowych. Prébki
pseudolosowe sa generowane ze wspolnego rozkladu a posteriori dla parametréw
regresji P. Jako wartosci startowej algorytm ten uzywa wartosSci estymatorow

najwigkszej wiarygodnosci ﬁ i macierzy kowariancji C. Dokladnie algorytm jest
podany w [Jennings 1986].

3. Przyklad zastosowania omowionych metod

Prezentowany przyklad ilustruje zastosowanie metod wykrywania obserwacji,
odstajacych wykorzystujacych klasyczna estymacjg parametrow f.

W wyniku badan ankietowych przeprowadzonych na losowo wybranych oso-
bach pracujagcych w urzgdach w powiecie lubanskim uzyskano dane dotyczace
sytuacji materialnej rodzin oraz posiadania przez badane rodziny samochodu.
Uzyskano dane dotyczace 45 gospodarstw domowych, pochodzacych z jednej
warstwy spotecznej. Dane dotyczace dochodéw potraktowano jako realizacjg
zmiennej losowej objasniajacej X, natomiast dane dotyczace posiadania samo-
chodu - jako realizacjg zmiennej losowej objasnianej Y. Mozliwe realizacje
zmiennej losowej Y to O, gdy badana rodzina nie ma samochodu, oraz 1, gdy
rodzina ma samochod. Uzyskane odpowiedzi zawarte zostaly w tab. 1.
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Tabela 1. Dane dotyczace sytuacji materialnej badanych rodzin oraz posiadania przez nie samochodu

Lp. (5‘:;:_6;) Samochéd | Lp. (5?;:.631) Samochéd | Lp. (S‘t’;ls‘f”;) Samochéd
1 3,20 1 16 2,00 1 31 1,50 0
2 1,00 0 17 1,38 0 32 3,00 1
3 4,00 ] 18 1,80 0 33 1,03 0
4 1,99 1 19 2,50 1 34 1,70 1
5 2,00 0 20 1,24 0 35 3,40 1
6 1,82 1 21 1,60 1 36 2,70 ]
7 2,00 1 22 1,35 0 37 1,90 1
8 2,00 1 23 1,16 0 38 0,98 0
9 4,80 0 24 0,95 0 39 1,20 0

10 2,00 1 25 1,90 1 40 0,82 1
11 3,30 1 26 1,16 0 41 2,10 1
12 2,00 1 27 1,05 0 42 3,30 1
13 1,50 1 28 1,50 0 43 0,75 1
14 2,40 1 29 1,20 0 44 1,30 1
15 3,00 1 30 1,50 0 45 2,70 0

Zrédlo: niepublikowane dane pochodzace z badania przeprowadzonego przez PCE w Lubaniu,

Na podstawie danych empirycznych oszacowano parametry B modeli regres;ji
binamych, wykorzystujac metod¢ najwigkszej wiarygodnosci. Okazalo sie, ze do
danych tych dobrze dopasowany jest model logitowy (p —value =0,0097). Wy-

kres prawdopodobienstwa posiadania samochodu przez badane rodziny uzyskany
za pomocg modelu logitowego przedstawiono na rys. 1.

1,2
o3 1
25 o
1z ©
93
-§_.E 0,6
o
'g.'g 0,4
8w
~ & 02
0

0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Dochéd (w tys.)

. Rys. 1. Wykres prawdopodobienistwa posiadania samochodu
Zrédlo: wykonano w programie Statistica.
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Tabela 2. Wartosci reszt dla dopasowanego modelu logitowego

Lp. Pi ni.p hi.p hi.AD
1 0,849 0,42 0,57 0,53
2 0,372 -0,77 —0,96 -0,94
3 0,927 0,28 0,39 0,35
4 0,620 0,78 0,97 0,95
5 0,623 -1,28 -1,39 ~-1,41
6 0,578 0,85 1,05 1,03
7 0,623 0,78 0,97 0,95
8 0,623 0,78 0,97 0,95
9 0,992 -11,13 =3,11 -3,12

10 0,623 0,78 0,97 0,95
11 0,862 0,4 0,55 0,51
12 0,623 0,78 0,97 0,95
13 0,497 1,00 1,18 1,18
14 0,713 0,63 0,83 0,79
15 0,821 0,46 0,62 0,57
16 0,623 0,78 0,97 0,95
17 0,467 -0,93 -1,12 -1,11
18 0,573 -1,16 -1,30 -1,31
19 0,734 0,60 0,78 0,74
20 0,432 0,87 -1,06 1,05
21 0,523 0,95 1,14 1,13
22 0,459 —0,92 -1,1 -1,09
23 0,411 —0,83 -1,03 -1,01
24 0,360 -0,75 —0,94 0,91
25 0,598 0,82 1,01 0,99
26 0,411 0,83 -1,03 -1,01
27 0,384 -0,79 0,98 —0,96
28 0,497 —0,99 -1,17 -1,16
29 0,421 —0,85 -1,04 -1,02
30 0,497 -0,99 -1,17 -1,16
31 0,497 -0,99 -1,17 -1,16
32 0,821 0,46 0,63 0,58
33 0,379 0,78 -0,97 —0,95
34 0,548 0,91 1,1 1,09
35 0,873 0,38 0,52 0,47
36 0,771 0,55 0,72 0,68
37 0,598 0,82 1,01 0,99
38 0,368 -0,76 —0,95 -0,92
39 0,421 0,85 -1,04 -1,02
40 0,330 2,42 2,49 2,51
4] 0,646 0,74 0,93 0,90
42 0,862 0.4 0,54 0,49
43 0,314 2,48 2,52 2,55
44 0,446 1,11 1,27 1,27
45 0,372 0,77 0,96 0,93

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Nastgpnie na podstawie wzoru (8) wyznaczono warto$ci prawdopodobienstwa
sukcesu p; dla kazdej z badanych oséb. W kolejnym kroku dla wyznaczonych

warto$ci prawdopodobienstw wyznaczono reszty Pearsona, reszty odchylen r, ,,
dopasowane reszty odchylen r, ,,. Wyniki zamieszczono w tab. 2.

Na podstawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, Ze w probie jest na
pewno jedna osoba, ktorej warto$¢ reszty jest wieksza niz 3 (osoba 9). Osobe te
mozna uznac za niepasujaca do modelu, czyli odstajaca. Nalezy si¢ jednak rowniez
zastanowi¢, czy osoby o numerach 40 i 43 nie sa rowniez podejrzane o niepa-
sowanie do modelu. Najlepiej jest sporzadzié wykres reszt (zob. rys. 2) i zobaczy¢,
jak rozproszyly si¢ ich wartoéci, 1 dopiero wowczas nalezy wyciagnaé wnioski.
Z rysunku wynika, ze osoby 40 i 43 rowniez mozna potraktowac jako niepasujace
do modelu.

Z prezentowanego przykladu wida¢, ze nalezy sprawdzac jako$¢ danych
statystycznych i w pOzniejszej analizie zastanowic sig, czy to, ze osoby nie pasujg
do modelu, nie jest spowodowane jakimi§ czynnikami. Na przyklad w przed-
stawionym przykladzie osoba 9, ktdra zarabia 4800 zl i nie ma samochodu, moze
nie mie¢ rowniez prawa jazdy i samochdd jest jej niepotrzebny, albo osoba 40 ma
samochod, bo wygrata go w jakim$ konkursie lub dostala w prezencie. Wyciagajac
zatem wnioski, nalezy rowniez poda¢ mozliwe przyczyny wystgpowania obser-
wacji odstajacych.

3

43 & 40
3 ]
\d

1 ¢ e e
son
.
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Reszty odchylen

0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
Prawdopodobienstwo
Rys. 2. Zestawienie reszt odchylen z dopasowanymi wartosciami prawdopodobienstw

. regresji logitowej
Zrodlo: wykonano w programie Statistica.

Moze sig jednak zdarzyc, ze stosowanie réznych reszt moze da¢ odmienne
wyniki, dlatego wyciagajac wnioski co do wystgpowania obserwacji odstajacych,
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najlepiej zastosowaé wigcej niz jedng metodg i jako obserwacje odstajace trak-
towac te, ktore zostana wykryte przez wigcej niz jedna metodg.

4. Podsumowanie

Przedstawione metody pozwalaja na rozwigzanie problemu znajdowania obser-
wacji niepasujacych do rozwazanego modelu. Podstawa oceny obserwacji jako
odstajacych jest analiza merytoryczna. Nalezy podkresli¢, iz gruntowna znajomos$¢
badanego zjawiska powinna by¢ uzupetniona analizg statystyczna.

Metody: reszty Pearsona oraz reszty odchylen powinny byé stosowane do
badan przeprowadzanych na duzg skalg. Zastosowanie tych dwdch metod w pre-
zentowanym przyktadzie miato tylko pokazaé, jak stosowaé te metody do analizy
danych.

Powszechna dostgpno$¢ do oprogramowania umozliwiajacego estymacjg jest
zaleta przedstawionych metod 1 sprawia, ze ich stosowanie jest wygodnym
narzgdziem do wykrywania obserwacji odstajacych.

Nalezy rowniez pamigtac¢, ze liczba obserwacji odstajacych stanowi niewielki
odsetek danych. Gdy liczba obserwacji odstajacych jest znaczna, zazwyczaj ma sig
do czynienia z danymi niejednorodnymi. Problem w takiej sytuacji moze zosta¢
rozwigzany np. za pomocg odpowiednich metod klasyfikacji.

Problemy zwiazane z wystgpowaniem obserwacji odstajacych, ktoére kompli-
kuja proces wyciagania wnioskow podczas przeprowadzanej analizy, sa do konca
nie rozwigzane, zwlaszcza w badaniach spoteczno-ekonomicznych. Zatem zawsze
po dopasowaniu i oszacowaniu parametroOw modelu do danych powinno si¢ prze-
prowadzi¢ analizg reszt i statystyk z nimi zwigzanych, gdyz gwarantuje to wykry-
cie obserwacji odstajacych i wszystkich odstgpstw oraz ich odpowiednig pdz-
niejsza analizg.

Literatura

Angresti A., Categorial Data Analysis, ] Wiley & Sons, New York 1990.

Barnett V., Lewis T., Qutliers in statistical data, 3 wyd. J. Wiley & Sons, New York 1994.
Estymacja modeli ekonometrycznych, red. S. Bartosiewicz, PWE, Warszawa 1990.

DecGroot M., Optymalne decyzje statystyczne, PWN, Warszawa 1981,

Domanski C., Testy statystyczne, PWN, Warszawa 1990.

Domanski C., Pruska K., Nieklasyczne metody statystyczne, PWE, Warszawa 2000.

Everitt B. S., Dunn G., Applied Multivariate Data Analysis, Hodder & Stoughton, London 1991.
Johnson V.E., Albert J.H., Ordinal Data Modeling, Springer, New York 1999.

Jennings E.D., Outliers and Residual Distributions in Logistic Regression, JASA, 81, 987-990, 1986.



153

THE IDENTIFICATION OF OUTLIERS IN SURVEY RESEARCH USING
BINARY REGRESSION MODELS

Summary

One of the most popular ways to get information about socio-economic occurrences is statistical
research that uses questionnaires as a research tool. Within the analysis of this type of data the
problem of outliers often appears. This article presents some of the methods of outliers identification.
Those methods use binary regression. The author illustrates presented methods using an empirical
example that shows advantages and disadvantages of those methods.
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