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Mirostaw SZREDER

Nowe zrddta informaciji i ich wykorzystywanie
w podejmowaniu decyzji

Streszczenie. Analizie poddano zagadnienia zwigzane z mozliwosciami wyko-
rzystywania tradycyjnych i nowych zrodetl informacji (w tym statystycznych)
w podejmowaniu decyzji w warunkach niepewnosci. Zwrocono uwage na relacje
miedzy dostepnosciq informacji o danej sytuacji decyzyjnej a interpretacjg
i estymacjg prawdopodobienstwa, bedgcego miarq niepewnosci. Nastgpnie
skoncentrowano si¢ na ocenach wiarygodnosci i jakosci informacji uzyskiwa-
nych z badan statystycznych oraz Big Data wykorzystywanych w podejmowaniu
decyzji. Oceny te dajq dodatkowq perspektywe analizy sytuacji decyzyjnych,
zwang wymiarem wiedzy.

Stowa kluczowe: podejmowanie decyzji, niepewnos¢, ryzyko, prawdopodo-
bienstwo, badania statystyczne, Big Data.

JEL: C18

Im mniej przewidywalna staje si¢ rzeczywisto$¢, w ktorej zyjemy i funkcjo-
nujemy — zardwno w jej wymiarze spolecznym, jak i ekonomicznym — tym
wiecej uwagi poswiecamy kwestiom niepewnos$ci i ryzyka. Przede wszystkim
za$ sposobom identyfikacji zagrozen i zarzadzania ryzykiem. Artykut nie zawie-
ra dyskusji na temat natury ryzyka i rozumienia samego pojecia ,,ryzyko”. Lite-
ratura opisujaca to zagadnienie jest obszerna, a ustalenie wspolnego stanowiska
autorow precyzujacego charakter ryzyka lub jednoznacznie je definiujacego jest
trudne. Niezaleznie jednak od dziedziny naukowej, ktora autorzy reprezentuja,
i od wywodow na temat ryzyka, jakie prowadza, istnieje u nich wspdlny ele-
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ment, ktory dostrzegaja w omawianym pojeciu. Elementem tym jest niepew-
no$¢. Niepewnos¢ albo miary jej natezenia stanowig rzadko kwestionowang
sktadowa kategorii ,,ryzyko”.

U niektorych autorow ryzyko jest rozumiane jako funkcja prawdopodobien-
stwa wystgpienia pewnego zdarzenia oraz waznosci (warto$ci) wynikajacej
z tego straty. W ten sposob ujmujg je Kroik, Malara, Malara i Sobol-Wojcie-
chowska (2013). U innych z kolei jest funkcjg trzech zmiennych: okreslonego
scenariusza zdarzen lub dziatan, prawdopodobienstwa tego scenariusza oraz
mierzalnych konsekwencji zrealizowania sie tego scenariusza (Kaplan, 1991)',
Czg$¢ autorow w podobny sposob wyrdznia trzy zmienne okreslajace wielkosé
ryzyka, ale ktada oni nacisk na stan wiedzy osoby, ktorej sytuacja ryzyka doty-
czy. Do zbioru wspomnianych trzech zmiennych zaliczaja: okre$lone konse-
kwencje (C), miare niepewnosci (Q) odnoszaca si¢ do C (zwykle prawdopodo-
bienstwo) oraz wiedze (K) wspierajaca Q i C, z przypisanymi tej wiedzy stop-
niami wiarygodnosci (sity) (Aven, 2009).

Stuszne jest postulowanie, aby komponentem ryzyka byla niepewnos¢, a nie
jej konkretna miara — prawdopodobienstwo (Aven, 2009, s. 70). Ryzyko jest
bowiem funkcja niepewnosci (nieprzewidywalnosci), a nie funkcja konkretnej
miary tej niepewnosci, ktora moze, lecz nie musi by¢ w kazdej sytuacji okreslo-
na. Kluczowg kwestig w analizie ryzyka sg zasoby informacji, jakimi dysponuje
decydent, a takze specyficzne dla niego sposoby ich przetwarzania. Stopien nie-
pewnosci decydenta, czesto rozumiany jako stan jego umystu odnoszacy si¢ do
danej sytuacji, zmienia si¢ zarowno pod wptywem nowo uzyskanych informacji,
jak 1 zdolnosci ich potaczenia z wezesniej posiadang wiedzg. Wazna role odgry-
waja w tych dzialaniach zrédla informacji statystycznej zaréwno tradycyjne, jak
i najnowsze — Big Data.

Celem tego opracowania jest scharakteryzowanie, w jaki sposob nowe zasoby
informacji, a takze latwiejsze niz w przesztosci sposoby ich pozyskiwania i prze-
twarzania wplywaja na szacowanie tego elementu ryzyka, ktory okresliliSmy
jako niepewnos$¢. Kiedy uzywa si¢ terminu ,,szacowanie” lub ,.estymacja”
w odniesieniu do niepewnosci, to zwykle ma si¢ na mysli najbardziej oczywistg
1 najpopularniejsza miar¢ niepewnosci, jaka jest prawdopodobienstwo. I chociaz
na prawdopodobienstwie wigkszos¢ prac badawczych z zakresu pomiaru stopnia
niepewnosci si¢ koncentruje, to w praktyce podejmowania decyzji nierzadko
odwolujemy si¢ do podejscia jakosciowego, a nie ilosciowego. Wowczas celem
staje si¢ nie precyzyjny, iloSciowy pomiar niepewnosci, lecz redukcja stopnia
niepewnosci poprzez zdobywanie wiedzy z wykorzystaniem réznych technik
jakosciowych, m.in. obserwacji, wywiadow poglebionych i grupowych.

W artykule rozwazymy mozliwosci i zagrozenia wynikajace z wykorzystania
informacji pochodzacych z badan probkowych, a takze zasobow informacji

! Popularnie te trzy elementy uja¢ mozna w formie pytan: co moze si¢ zdarzy¢?, na ile prawdo-
podobne jest, ze si¢ zdarzy?, jakie beda konsekwencje, jezeli si¢ to zdarzy?
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okreslanych mianem Big Data, w celu redukcji stopnia niepewno$ci w podej-
mowaniu decyzji w warunkach ryzyka.

INTERPRETACJE PRAWDOPODOBIENSTWA
1ICH PRAKTYCZNA UZYTECZNOSC

Prawdopodobienstwo — mimo ze w wielu sytuacjach bywa podstawowa,
a najczesciej takze jedyna miarg wyrazajaca stopien niepewnosci lub przekona-
nia decydenta o mozliwos$ci zajscia danego zdarzenia — nie jest kategorig tatwo
poddajaca si¢ kwantyfikacji. Aksjomatyka Kolmogorowa, charakteryzujaca trzy
podstawowe wlasciwosci funkcji zwanej prawdopodobienstwem (P), nie roz-
strzyga jednoznacznie o sposobie przyporzadkowania zdarzeniom losowym
odpowiednich wartosci funkcji P. To z kolei otwiera przestrzen do tworzenia,
zarowno w sferze analitycznej jak i praktycznej, réznych interpretacji prawdo-
podobienstwa oraz wynikajgcych z nich sposobdéw odwzorowywania zdarzen
losowych w zbidr wartosci funkcji P. Do najbardziej popularnych interpretacji
zalicza si¢: klasyczng, czgstoSciowa (statystyczng) i personalistyczng (subiek-
tywna)’. Kazda z nich odegrala w przesztoéci, a czesto nadal odgrywa istotng
role w teorii 1 praktyce zarzadzania ryzykiem.

Interpretacja klasyczna, stworzona przez de Laplace’a w XVIII w., mimo ze
najstarsza, bywa czgsto uwazana za najbardziej odpowiadajaca potocznemu
rozumieniu prawdopodobienstwa i najblizsza intuicji zwyktego czlowieka. In-
terpretacja ta jest oparta na zatozeniu jednakowo mozliwych zdarzen, czyli jed-
nakowych szans realizacji podstawowych zdarzen elementarnych. Prawdopodo-
bienstwo zdarzenia definiuje si¢ w niej jako stosunek liczby przypadkow sprzy-
jajacych danemu zdarzeniu do liczby wszystkich, jednakowo mozliwych, przy-
padkow. Jest to koncepcja, ktora w praktyce moze by¢ rozszerzona na zbiory
zdarzen nieskonczonych i nieprzeliczonych, ale jej ograniczeniem pozostaje
zatozenie o jednakowych szansach realizacji kazdego elementarnego zdarzenia.
W praktycznych sytuacjach decyzyjnych zatozenie to jest trudne do spetnienia.
Okolicznosci zdarzen w sferze gospodarczej czy spotecznej rzadko bywajg iden-
tyczne, a ponadto naturalna dynamika zmian rzeczywisto§ci w rdzny sposob
ksztattuje i zmienia poszczegélne jej elementy. Na og6t mamy do czynienia
z sytuacjami bardziej ztozonymi i mniej jednorodnymi niz modele rzutu monetg
czy kostka do gry, urny z kulami Iub talii kart. Trudno jest np. zatozy¢, ze istnie-
ja identyczne pod wzgledem ryzyka ubezpieczeniowego osoby, nieruchomosci
czy samochody. Mimo ze ubezpieczajacy sie kierowcy grupowani sa w zrdzni-
cowane klasy ryzyka w systemach bonus-malus, to w danej klasie nie znajduja
si¢ kierowcy o identycznym, lecz jedynie podobnym stopniu ryzyka. Te wlasnie
praktyczne ograniczenia klasycznej interpretacji prawdopodobienstwa doprowa-
dzity do powstania interpretacji nazywanej czestosciowg lub statystyczng.

2 Cze$¢ autoréw wyrdznia tez interpretacje logiczna, odwolujacg si¢ do prawdziwosci logicznej
zdan na temat okre$lonych zdarzen (Aven, 2014; Szreder, 1994).
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Podczas gdy interpretacja klasyczna odwotuje si¢ do znanych wilasciwosci
mechanizmu generujacego zdarzenia losowe (symetryczno$¢ monety lub kostki),
interpretacja czestoSciowa prawdopodobienstwa nawigzuje do powtarzalnosci
zdarzen. Warunkiem okre$lenia (oszacowania) prawdopodobienstwa wyrdznio-
nego zdarzenia jest mozliwo$¢ obserwowania dtugiego ciagu zdarzen losowych,
z ktérych jednym jest wyrdznione zdarzenie. Tworca tej koncepcji Richard von
Mises (brat stynnego ekonomisty Ludwiga von Misesa) stwierdzal: Racjonalng
koncepcje prawdopodobienstwa, ktora stanowi jedyng podstawe do obliczen
prawdopodobienstwa, stosuje si¢ tylko do tych problemow, w ktorych albo te
same zdarzenia powtarzajq sie wiele razy, albo duza liczba identycznych zdarzen
jest rozpatrywana w tym samym czasie. (...) Aby moc stosowac rachunek praw-
dopodobienstwa, musimy posiadac nieskonczony cigg jednostkowych obserwacji
(von Mises, 1957, s. 11 — tlum. wiasne). Prawdopodobienstwo danego zdarzenia
— zgodnie z interpretacjg czgstosciowag — jest granicg (lub asymptotyczng war-
toscig) wzglednej czestosci zdarzen elementarnych sprzyjajacych temu zdarze-
niu w dlugim ciggu powtarzalnych zdarzen losowych. Takie ujecie prawdopo-
dobienstwa zawiera w sobie pewien element abstrakcyjny, jakim jest dtugi, da-
zacy do nieskonczono$ci cigg powtarzalnych i obserwowalnych zdarzen.
W praktyce pojgcie tej granicy zostaje zastapione estymowang na podstawie
dostatecznie licznej proby wartoscia czgstosci wzglednej zdarzen.

Czestosciowa interpretacja prawdopodobienstwa stosowana jest nie tylko
w klasycznej teorii wnioskowania statystycznego (stad jej alternatywna nazwa
— interpretacja statystyczna), ale takze w wielu innych dziedzinach nauki
i praktyki, w tym w ubezpieczeniach. Konstrukcja tablic wymieralnosci i obli-
czenia prawdopodobienstwa dozycia okreslonego wieku przez osobg o ustalo-
nych cechach odbywa si¢ na podstawie duzej liczby danych demograficznych
z przesztosci. Podobnie wiele innych zagadnien aktuarialnych w ubezpiecze-
niach zyciowych i majatkowych rozwigzywanych jest przy wykorzystaniu in-
formacji o powtarzalnych zdarzeniach z przesztosci. Popularnosci tej interpreta-
cji prawdopodobienstwa przysporzyt rozwoj technologii informatycznej, w tym
zwlaszcza ogromne mozliwosci technik symulacji komputerowej. Komputerowe
modele symulacji deterministycznej badz stochastycznej sa w stanie coraz wier-
niej odwzorowywac rzeczywisty przebieg analizowanych zjawisk i zdarzen. Na
tej podstawie za$ coraz trafniej ocenia¢ mozna prawdopodobienstwo scenariuszy
lub zdarzen interesujacych badaczy.

Ograniczeniem pozostaje jednak zatozenie o identycznych warunkach, w ja-
kich realizujg si¢ powtarzalne zdarzenia. Krytycy tej interpretacji stusznie zwra-
caja uwage na to, ze powtorzenie nawet jeden raz doswiadczenia w identycz-
nych okolicznosciach jest zwykle bardzo trudne lub wrecz niemozliwe. Trakto-
wanie ciggu rzeczywistych zdarzen ekonomicznych jako powstatych w tych
samych warunkach moze wigc by¢ zalozeniem zbyt daleko odbiegajacym od
rzeczywistosci. To, co jest mozliwe w symulacjach komputerowych, nie zawsze
daje si¢ w prosty sposob przetozy¢ na rzeczywisto$¢. W stosunku jednak do
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klasycznej interpretacji prawdopodobienstwa, omawiana koncepcja stanowi od
dawna uznany i w praktyce najczesciej stosowany sposob szacowania prawdo-
podobienstwa, ktorego prawdziwych wartosci nigdy nie poznamy. W dobie
zwigkszajacych si¢ zasoboéw informacji na $wiecie interpretacja ta wydaje sie
szczegolnie dobrze dostosowana do absorbowania wiedzy zawartej w duzych
zbiorach danych.

Najbardziej klopotliwe sa jednak sytuacje, w ktérych ryzyko pojawia si¢
w zdarzeniach niemajacych zadnej historii. Brak mozliwo$ci obserwowania
1 szacowania czestosci wzglednej zdarzen jednostkowych czyni interpretacje
czestosciowa bezuzyteczng. W jej miejsce pojawila si¢ juz ponad 250 lat temu,
przede wszystkim w wyniku badan Bayesa (1701—1761), interpretacja persona-
listyczna prawdopodobienstwa, zwana inaczej subiektywna. Punktem wyjscia do
stworzenia tej interpretacji byto przekonanie jej tworcoOw o potrzebie wykorzy-
stania kazdej uzytecznej wiedzy posiadanej przez decydenta (wiedzy a priori),
gdy nie ma mozliwosci obserwowania lub eksperymentowania w zbiorach ade-
kwatnych zdarzen losowych. Bernoulli (1713) w pracy pt. Ars Conjectandi pisat
o prawdopodobienstwie jako o stopniu zaufania do realizacji danego zdarzenia
na podstawie posiadanej wiedzy o ogdlnych okoliczno$ciach tego zdarzenia,
a Leibniz (1646—1716) dodawatl: Ale to, co prawdopodobne, siega dalej, trze-
ba je wydoby¢ z natury rzeczy, a mniemanie 0osob o wielkim autorytecie jest jed-
ng z rzeczy, ktore mogq si¢ przyczyni¢ do uprawdopodobnienia jakiegos mnie-
mania (Leibniz, 1955, s. 307). Przez subiektywne prawdopodobienstwo tego, ze
jakis sad na temat zdarzenia A4 jest prawdziwy, rozumie si¢ stopien pewnosci lub
przekonania danej osoby o prawdziwosci tego sadu. W przeciwienstwie do in-
terpretacji czesto$ciowej, prawdopodobienstwo subiektywne jest traktowane
personalistycznie i warunkowo ze wzgledu na przesztos¢ i na cate otoczenie
analizowanego zdarzenia. Jedynym ograniczeniem w stosowaniu tej interpretacji
jest to, aby zbidr prawdopodobienstw byt dla danej osoby logicznie zgodny
i spojny”.

W praktyce interpretacje subiektywna prawdopodobienstwa odnosi si¢ naj-
czgsciej do kwantyfikacji opinii wybranych ekspertow z danej dziedziny.
W literaturze z zakresu statystyki oraz podejmowania decyzji znanych jest wiele
technik wydobywania od ekspertow ocen na temat okreslonych zdarzen w for-
mie rozkladéow prawdopodobienstwa lub ich charakterystyki*. Podobnie za do-
brze rozwinig¢te nalezy uzna¢ metody agregacji opinii ekspertow, zaré6wno
w rozkladach skokowych jak i cigglych. Jednym z celow agregacji lub usred-
niania tych opinii jest ich obiektywizacja, czyli dazenie do ograniczenia w osta-
tecznej ocenie prawdopodobienstwa czynnikdéw subiektywnych. Dla wielu kry-

3 Szerzej o postulatach spojnosci i zgodnoécei w odniesieniu do personalistycznego prawdopodo-
bienstwa pisat m.in. Winkler (1967).

4 Znaczne zastugi w tym zakresie ma Daniel Kahneman, psycholog i laureat Nagrody Nobla
w dziedzinie ekonomii z 2002 r. oraz wspotautor wielu jego prac Amos Tversky. O tym takze
Tyszka (2010).
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tykow interpretacji personalistycznej nie jest to jednak wystarczajace. Powotujac
si¢ na obiektywizm i racjonalno$¢ poznania naukowego, jako podstawowe jego
atrybuty, nie godza si¢ oni na wlgczanie do procesu badawczego lub procesow
podejmowania decyzji elementéw subiektywnych (personalistycznych). Zauwa-
zy¢ jednak warto, ze od dawna w wielu dziedzinach z powodu braku innych
mozliwo$ci pomiaru niepewnoéci interpretacje te stosuje sie z powodzeniem®.

Poza tym aktualizacja wiedzy decydenta na podstawie nowych informacji,
takze tych o charakterze subiektywnym — jezeli odbywa si¢ zgodnie z twier-
dzeniem Bayesa — nastepuje z uwzglednieniem stopnia niepewnosci (niespoj-
nos$ci) tych nowych informacji. Mniej pewne informacje (rozktady prawdopodo-
bienstwa o wigkszym rozproszeniu) uzyskuja mniejsze wagi w stosunku do tych,
ktore charakteryzuje maly stopien niepewnosci (rozproszenia). Waznymi jednak
kwestiami, ktore nie powinny by¢ lekcewazone zwlaszcza przy szybko rosna-
cych zasobach dostgpnych informacji, sa jako$¢ informacji 1 wiarygodnos$¢ wie-
dzy uzyskiwanej z nowych wczeéniej nieznanych zrédet. Nie odnosi si¢ to wy-
facznie do personalistycznej interpretacji prawdopodobienstwa, ale i do pomiaru
stopnia niepewnosci w ogole.

BADANIA STATYSTYCZNE A MOZLIWOSCI POMIARU
1 REDUKCJI NIEPEWNOSCI

Wspdlczesnie w ocenie niepewnosci obserwuje si¢ tendencj¢ do wykraczania
poza wymiar wylacznie probabilistyczny. Zrodtem takiego podejscia jest coraz
bardziej odczuwalna potrzeba nie tylko efektywnego pomiaru i kwantyfikacji
niepewnosci w formie prawdopodobienstwa, ale takze uwzglednienia ,,sity wie-
dzy”, na ktorej oparte sg oceny prawdopodobienstwa. Niektorzy autorzy postulu-
ja wrecz wlaczenie do analizy ryzyka kolejnej perspektywy badawczej, miano-
wicie tzw. wymiaru wiedzy®. Odnosi si¢ on do szczegétowego badania wiary-
godnosci 1 aktualnosci wiedzy, na ktorej oparto oceny probabilistyczne, ale tez
do kumulowania wiedzy poprzez odbieranie i przetwarzanie sygnalow oraz
ostrzezen, a takze wykorzystania gromadzonych doswiadczen. Taki nacisk na
oceng jakosci wiedzy jest spowodowany szybko rosngcymi zasobami informacji,
rejestrowanymi w roznych formach, o rozmaitym stopniu uporzadkowania
i wewnetrznej spojnosci.

Rewolucja technologiczna ostatnich dekad sprawita, ze znacznie latwiej niz
w przesztosci uzyskuje si¢ obecnie dane ze zrodet wtornych, a dodatkowo bar-
dziej przystepne dla badaczy staje si¢ projektowanie i realizacja badan staty-
stycznych (gtownie probkowych), czyli zdobywanie wiedzy ze zrodet pierwot-
nych. Wraz z upowszechnieniem si¢ badan statystycznych, wykorzystujacych
latwo dostgpne i przyjazne pakiety obliczeniowe (SPSS, Statistica), a przede
wszystkim komunikacje internetows, pojawily si¢ istotne zagrozenia zwigzane

3 Na ten temat rowniez Kowalczyk (2010) i Szreder (2011).
¢ Traktujg o tym zwlaszcza prace norweskiego badacza Avena (2014).
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z jakoscig uzyskiwanych informacji, dlatego postulowana w analizie ryzyka
dodatkowa perspektywe — ,,site wiedzy” — uznaé nalezy za wazna.

Pierwszym zagrozeniem, na ktére warto zwrdci¢ uwage, sa daleko idace
uproszczenia metodyczne o roznym charakterze, wptywajace na jako$¢ groma-
dzonej wiedzy. Jednym z przejawdéw takiego uproszczenia jest zastepowanie
badan jakosciowych w problemach dotyczacych motywacji i postaw jednostek
w populacji szybszymi w projektowaniu i realizacji badaniami ilo$ciowymi.
Redukcja niepewnosci, odnoszaca si¢ do zachowan 0s6b w okreslonych sytua-
cjach, wymaga najczgsciej poglebionych badan jakosciowych, taczacych ele-
menty psychologii lub socjologii. Nie jest ich w stanie zastgpi¢ prosta deklaracja
badanych 0s6b w sprawie tego, jak zachowalyby si¢ w danych warunkach. Do-
tyczy to zar6wno zachowan konsumentéw na rynku, jak i r6znych postaw i dzia-
tan ludzi w Zyciu spoltecznym. W szczegdlnosci nie moze wyrazi¢ ztozonosci
tych postaw zwykte wskazanie jednego wariantu odpowiedzi w kwestionariuszu
badania ilo§ciowego. Nawet wowczas, gdy badanie ilosciowe uzna¢ mozna za
adekwatne w danej sytuacji decyzyjnej, niektorzy badacze uciekaja si¢ do zbyt
duzych uproszczen czy to w formutowaniu pytan, czy w skalowaniu odpowie-
dzi. Taki przyklad mozna znalez¢ m.in. w pracy Sokotowskiej (2014), gdzie
zastrzezenia w badaniu ankietowym (w rozdz. 5) budzi zar6wno niewystarczaja-
ca liczba pytan w analizowanym problemie, jak i ich skalowanie (polowa pytan
ma prostg skale dychotomiczng: tak/nie). Upowszechnienie si¢ badan probko-
wych (ankietowych, sondazowych) nie stanowi samo w sobie Zzadnego zagroze-
nia. Jest to zresztg zrozumiata reakcja badaczy na coraz tatwiej dostepne i do-
skonalsze instrumentarium badawcze. Badania te staja si¢ zagrozeniem dopiero
wowczas, gdy zamiast stanowic¢ uzupehienie poglebionego badania jako$ciowe-
go, a wiec spetniaé funkcje komplementarng, sg traktowane jako substytut tych
ostatnich’.

Innym do$¢ powszechnym zagrozeniem metodycznym w dobie szerokiego
dostepu do Internetu jest mato krytyczna ocena zamieszczonych tam wynikow
badan statystycznych, w tym pochodzacych z badan o charakterze probkowym.
Cze$¢ badaczy korzystajacych z tego zrodta nie zwraca wystarczajacej uwagi na
charakter proby, ktorej dotyczg wyniki. Tymczasem ma to zasadnicze znaczenie
dla rozstrzygnigcia o mozliwosciach uogoélnienia danych probkowych na cala
populacje interesujaca badacza. Dla mlodych naukowcow szczegolng pokuse
stanowig sondy na portalach internetowych, ktére najczesciej nie dajg zadnej
mozliwosci uogélnien. Proby dobiera si¢ tam na zasadzie autoselekcji respon-
dentow, czyli dalekie sg one od spelnienia wymogu reprezentatywnosci. Proba
oszacowania na ich podstawie prawdopodobienstwa okreslonych zachowan

7 Interesujace, ze zjawisko to dostrzegal juz w 1981 r. Antoni Sulek, profesor, ktory w swoim
wystapieniu na VI Ogdlnopolskim Zjezdzie Socjologicznym w Lodzi mowit: Tym, co naganne,
nie jest — rzecz jasna — samo korzystanie z danych ankietowych, lecz to, ze socjologia empirycz-
na jest przez nie zdominowana, ze w konkretnych badaniach sq one prawie zawsze jedynym rodza-
jem zbieranych danych (Sutek, 2011, s. 238).
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w wigkszej populacji musi by¢ obcigzona btedem i to nieznanej wielkosci. Nie-
wiele znajdziemy w Internecie badan, w ktorych rzetelnie wyjasnia si¢ ograni-
czenia takiej metodyki badawczej. Jednym z wyjatkow jest portal CNN Qu-
ickVote informujacy odbiorcéw, ze podawane wyniki sondy internetowej nie
stanowig badania naukowego i odzwierciedlaja opinie jedynie tych uzytkowni-
kéw Internetu, ktorzy zdecydowali sie wzigé w niej udzial. A dalej ostrzega, ze
nie mozna zakltada¢, iz wyniki te reprezentujg opinie wszystkich uzytkownikow
Internetu, a tym bardziej catego spoteczenstwa. Takim zastrzezeniem powinny
by¢ opatrzone wszystkie sondy internetowe, ktorych liczbg trudno bytoby nawet
zliczy¢. Bezkrytyczne podejscie do nich, a w szczegolnosci przypisywanie im
waloru reprezentatywno$ci w odniesieniu do okre§lonej zbiorowosci, nie znajdu-
je racjonalnego uzasadnienia. ,,Sita wiedzy” wynikajaca z wynikow takiej sondy
jest niewielka, a sama wiedza mato uzyteczna w konkretnych sytuacjach zarza-
dzania ryzykiem.

Problem uogoélniania danych probkowych, w konteks$cie wykorzystanej tech-
niki doboru proby, jest oczywiscie szerszy i odnosi si¢ do kwestii umiejetnosci
oceny przez uzytkownika zalet i ograniczen schematu probkowania. Nie mozna
go bowiem traktowa¢ w sposdb nazbyt arbitralny, czyli odmawia¢ probom nie-
probabilistycznym (nielosowym) jakichkolwiek cech reprezentatywnosci®.
W grupie technik nieprobabilistycznych znajduja si¢ bowiem takie, ktorych pod-
stawowym postulatem jest postepowanie w celu uzyskania proby reprezenta-
tywnej ze wzgledu na najwazniejsze cechy populacji w konkretnym problemie
badawczym. Jedna z tych technik jest dobor kwotowy proby, popularny w wielu
badaniach spotecznych i rynkowych. Wiasciwosci proby kwotowej czy stopien
jej reprezentatywnosci zaleza przede wszystkim od stopnia poznania badanej
populacji. Im wiecej wiedzy o tej populacji ma badacz przed rozpoczeciem ba-
dania, tym wicksze szanse, ze stanowi¢ ona bedzie dobrej jakoSci reprezentacje
interesujacej go zbiorowosci. W Wielkiej Brytanii np. proby kwotowe sa cze-
$ciej stosowane w badaniach spotecznych od prob losowych (w tym opinii pu-
blicznej).

Jako$¢ informacji uzyskanych z badania probkowego wyrazana jest najcze-
Sciej w kategoriach btedow, jakimi sa obcigzone jego wyniki. Wystepuja tutaj
takze zagrozenia dla badaczy, ktérzy niekiedy zbyt powierzchownie podchodza
do tego zagadnienia. Zaktadaja, ze dominujagcym albo jedynym bledem badania
probkowego jest eksponowany w komunikatach btad probkowania (losowy).
Sktania ich do tego fakt, ze w konkretnym schemacie probkowania mozna okres-
li¢ jego wielkos$¢, a takze to, ze znana jest jego natura i istota. Jest to btad, ktory
powstaje na skutek stosowania niedoskonatej techniki probkowania, czyli takiej,
ktéra nie daje gwarancji uzyskania struktury prc')by w peni zgodnej ze struktura
populacji. W rzeczywistosci bywa on czgsto najmme] szym sktadnikiem catkowi-
tego bledu badania probkowego, a do rangi najwazniejszego sktadnika tego
ostatniego urasta wspolczesnie btad brakéw odpowiedzi. Nie zwracajac uwagi
na ten blad, a takze na inne btedy o charakterze nielosowym, badacz zbyt opty-

8 Szerzej na ten temat — Szreder (2012).
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mistycznie moze oceni¢ jako$¢ uzyskanych wynikow, a w konsekwencji takze

,»Site wiedzy”, opartej na tych informacjach. Jest to tym bardziej istotne, ze zna-

czenie btedow o charakterze nielosowym znacznie si¢ w ostatnich latach zwigk-
9

szyto’.

BIG DATA JAKO NOWE ZRODEO INFORMACJI STATYSTYCZNYCH

W nieodleglej przesziosci o mozliwosciach redukcji niepewnosci w podej-
mowaniu decyzji w warunkach ryzyka decydowaty przede wszystkim mozliwo-
$ci uzyskania uzytecznych informacji. Nacisk ktadlo si¢ przede wszystkim na
ilo$¢ i1 zakres dostepnych informacji. Przetom dokonat si¢ w ostatnich dwdch
dekadach pod wptywem nowych technologii. Kaze to spojrze¢ na problem nieco
inaczej. Big Data, czyli sposdb zdobywania nowej wiedzy i poznawania otacza-
jacej nas rzeczywistosci, ktory moze by¢ zrealizowany w duzej skali, dzigki
najnowszym mozliwo$ciom gromadzenia i przetwarzania wielkich zbioréw da-
nych zmienit podejscie decydentdw do kwestii oceny przydatnosci i uzyteczno-
$ci zasobow informacyjnych. Zasadniczym problemem przestaje by¢ brak in-
formacji, a wyzwaniami staja si¢ ich selekcja, ocena jako$ci oraz agregacja.
Rozwazmy Big Data nie tyle jako nowe zjawisko wspotczesnej cywilizacji, lecz
takze jako nowe zrodto informacji, ze swoimi zaletami i ograniczeniami w po-
dejmowaniu decyz;ji.

Do najistotniejszych zalet Big Data jako zrodla danych zaliczy¢ trzeba nie-
znane w przeszto$ci ulatwienia w dotarciu do duzych baz, w tym do danych
administracyjnych. Zaleta ta nie ogranicza si¢ jedynie do mozliwosci uzyskania
tych danych — nierzadko obejmuje takze sposoby i narzedzia ich przetwarzania,
a takze $ledzenie aktualizacji w czasie rzeczywistym (bez opo6znien). Dane ad-
ministracyjne, ze wzgledu na réozne formalne wymogi i rygory, ktére obowigzuja
ich ,,producentdow”, stanowia najczesciej wiarygodne i dobrej jakosci zrddto
informacji. O ich rosnacej roli w poznawaniu rzeczywistosci moze $wiadczy¢
miejsce, jakie zajmuja w programach duzych badan statystyki publicznej. Otoz,
coraz czesciej dane z rejestrow urzegdowych sa w stanie skutecznie wypetnié
przestrzen informacji statystycznej, ktéra przez dziesieciolecia zarezerwowana
byta dla badan pelnych (spisow powszechnych) lub badan reprezentacyjnych.
Nawet w tradycyjnych ogolnokrajowych spisach ludnos$ci i mieszkan znaczna
czg$¢ informacji, ktora w przesztosci zbierana byta przez rachmistrzoéw, obecnie
uzyskiwana jest z rejestréw urzedowych. Dostepnos¢é danych z tych rejestrow
sprawia, ze w wielu sytuacjach decyzyjnych stanowia one gtéwne zrddto infor-
macji albo przynajmniej podstawowe zrodto danych wtérnych — niestety czgsto
niedoceniane'’. Warto zda¢ sobie sprawe z tego, ze czeéé rejestrow urzedowych,
charakteryzujac okre§lone zbiory jednostek i ich rozwdj w czasie, tworzy warto-
Sciowg dla decydentow i badaczy strukturg danych panelowych.

° Szerzej na ten temat — Szreder (2015); Stefanowicz i Cierpiat-Wolan (2015).

10 Rzgdowe dane administracyjne sq niemal na pewno niewystarczajgco wykorzystywane (Einav
i Levin, 2013, s. 9). Mozliwosci zastosowan danych administracyjnych w badaniach statystycz-
nych zostaly tez przedstawione w monografii — Wallgren i Wallgren (2007).
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Big Data ma takze inne zalety, dzigki ktérym zyskuje przewage nad tradycyj-
nymi zbiorami danych. Jedng z nich jest mozliwo§¢ gromadzenia informacji
o prowadzonej w Internecie aktywnosci danej zbiorowos$ci. Dzieki temu, ze
wszystkie operacje przeprowadzane on-line, a praktycznie kazde kliknigcie jest
rejestrowane, powstaja nowe zbiory potencjalnie uzytecznych danych. Gdy doda
si¢ do tego informacje o lokalizacji geograficznej jednostek czy relacjach tacza-
cych osoby aktywne na portalach spotecznosciowych, to okaze si¢, ze decydent
dziata czesto w znacznie bardziej komfortowych warunkach niz kiedys.

W wielu zagadnieniach spotecznych i ekonomicznych gléwne zrodto niepew-
nosci decydentow obejmuje przyszie zachowania interesujacych ich zbiorowo-
sci. I w tej roli wlasnie, czyli w przewidywaniu postgpowania jednostek tych
zbiorowosci, najlepiej sprawdzaja si¢ techniki Big Data. Na podstawie bardzo
duzych zbioréw danych statystycznych, a takze pomiaru wspotzaleznosci i kore-
lacji konstruowane sg tzw. modele lub algorytmy predyktywne. Istota tych mo-
deli nie jest wyjasnianie przyczynowo-skutkowe dziatan lub zjawisk (tak jak
w typowych modelach ekonometrycznych), lecz wskazywanie najbardziej praw-
dopodobnych scenariuszy przysztych dziatan lub rozwoju zjawisk''. Modele
takie sa z powodzeniem stosowane m.in. w kryminalistyce do zapobiegania
przestepstwom, gdy zachodzi najwigksze prawdopodobienstwo ich wystapienia,
a takze w ubezpieczeniach i bankowosci, gdzie stanowig podstawe do okres§lenia
wielkos$ci przysztego ryzyka klienta. Ich prawdziwy walor ujawnia si¢ wowczas,
kiedy sa w stanie aktualizowac¢ i przetwarza¢ duze ilo$ci nieustrukturyzowanych
danych w okreslone stopnie ryzyka w petni automatyczny sposob. Dos¢ czesto
jest to mozliwe w czasie rzeczywistym (np. samouczace si¢ sztuczne sieci neu-
ronowe), co dla decydenta ma szczego6lne znaczenie.

Mozliwosci Big Data sprawiaja, ze zapomina si¢ niekiedy o koniecznosci
krytycznej ich oceny. Niektorzy badacze lub decydenci, pozostajac pod wraze-
niem duzej ilosci danych, sktonni sa odstapi¢ od ich ewaluacji, sadzac, ze ilo§¢
moze zrekompensowaé watpliwg lub staba jakos$¢. Tymeczasem naturg danych
Big Data jest najczesciej ich nieuporzadkowanie, pewien bezlad, a do tego bar-
dziej ztozona struktura od tradycyjnej, wystepujacej w ekonomii i ekonometrii.
Rzadko Big Data daje si¢ wyrazi¢ w formie macierzy o okre§lonej liczbie
zmiennych i obserwacji. Wymiarow tych jest najczeSciej wigcej, a zmienne
rzadko spetniajg jeden z najwazniejszych we wnioskowaniu statystycznym po-
stulatbw — niezalezno§¢. Ocena jakos$ci Big Data musi bra¢ pod uwage te
aspekty. Uwzglednia¢ powinna réwniez to, ze nie zawsze dane o prawie calej
populacji charakteryzuja ja lepiej niz poprawnie wykonane badanie reprezenta-
cyjne. Dzieje si¢ tak dlatego, ze wszystkie kategorie btgdow nielosowych, jakie
moga obcigza¢ wyniki badania statystycznego, dotycza zarowno badan wyczer-
pujacych, jak i probkowych.

' Dumna przyczynowos$é musi na scenie ustqpié miejsca unizonej korelacji (Mayer-Schoénberger
i Cukier, 2014, s. 186).
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Poza tym nawet mata frakcja niezbadanych jednostek populacji moze istotnie
znieksztalci¢ ogoélny wynik, o czym nieraz przekonali si¢ wyborcy w naszym
kraju, gdy wynik z obliczen gtosow w 90% obwodow po zakonczeniu glosowa-
nia znacznie odbiegat od wyniku ze wszystkich obwodéw'?. Nawet bardzo duze
proby nie dajg gwarancji, ze otrzymane na ich podstawie wyniki lepiej charakte-
ryzuja populacj¢ anizeli male, ale starannie dobrane proby reprezentacyjne.
Sadze, ze gdy frakcja transakcji zakupowych dokonywanych przez Internet zbli-
zy sie do 90%, nie stanie si¢ to dla urzedow statystycznych wystarczajaca prze-
stanka do calkowitego porzucenia tradycyjnego badania koszyka inflacyjnego.
Informacje o transakcjach internetowych moga by¢ natomiast wykorzystane do
wnioskowania opartego na potaczonych zbiorach danych.

BIG DATA WSPARCIEM DLA TRADYCYJNYCH
BADAN STATYSTYCZNYCH

W sytuacjach niepewnos$ci korzystanie ze wszelkich uzytecznych i wiarygod-
nych informacji nalezy uzna¢ za racjonalne. Wkraczania Big Data w dziedziny,
w ktorych wcze$niej dominowaly badania statystyczne (pelne lub probkowe)
nie trzeba koniecznie rozpatrywa¢ w perspektywie rywalizacji tych dwu zrodet
danych'®. Bardziej naturalna jest bowiem relacja komplementarnosci miedzy
nimi. Big Data, podobnie jak wspomniane wczesniej rejestry administracyjne,
mogg stanowi¢ — 1 w praktyce juz stanowiag — warto$ciowe dopetnienie badan
probkowych. W szczegdlnosci moga one dostarczy¢ waznych informacji w sy-
tuacjach zagrozen badania probkowego duzymi bledami nielosowymi, np. bte-
dami pokrycia lub brakow odpowiedzi. Innymi stowy, dodatkowe informacje
o populacji, potrzebne do efektywnego zastosowania mechanizmow wazenia
danych z proby lub kalibracji danych, mogg mie¢ swoje zrédto w Big Data.

Nie tylko w podejmowaniu decyzji, ale takze w empirycznych badaniach
ekonomicznych Big Data ma do spehienia funkcje raczej komplementarna, a nie
substytucyjng. W badaniach ekonomicznych bowiem istotne jest przede wszyst-
kim wyjasnianie mechanizméw zjawisk obserwowanych na rynku i wokot nie-
go, a wigc ich przyczyn i logicznych przestanek. Big Data z kolei koncentruje
si¢ gtdownie na powigzaniach migdzy zmiennymi, rejestrujac duze liczby cech,
ktoére s3 w stanie opisywac najistotniejsze wspotzaleznosci migdzy nimi. Te
wspotzaleznosci mogg mie¢ charakter sztuczny (pozorny) lub przyczynowo-
-skutkowy. Nie zawsze wnosza one warto$ciowa wiedz¢ do poznania mechani-
zmu przyczynowego danego zjawiska. Dobrze natomiast potrafig si¢ przystuzyc
przewidywaniom stanow lub zachowan, na podstawie algorytmoéw predykeyj-
nych.

12 Za kontrowersyjne nalezy uznaé stwierdzenie z monografii Mayer-Schénbergera i Cukiera
(2014, s. 145), odnoszace si¢ do jednego z opisywanych badan, brzmigce: Najwazniejsze byto, ze
badania nie opieraly si¢ na probie losowej, ale na czyms bliskim N=calos¢.

13 Takie cechy nadajg im w swojej ksigzce Mayer-Schonberger i Cukier (2014).
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Rozwdj Big Data przebiega dynamicznie i dlatego rola wspomagajaca bada-
nia statystyczne, ktorg obecnie dostrzega si¢ w tym zjawisku, bedzie zapewne
ewoluowac. Jak szybko — zalezy zarowno od tempa upowszechniania si¢ opro-
gramowania do analiz bardzo duzych zbioréw danych, jak i wypracowania przez
nauke nowego podejscia do syntezy wiedzy z potaczonych zbioréw danych
o roznym charakterze i rozmaitej specyfice (w tym mato uporzadkowanych), ale
bardzo duzych bazach danych.

Podsumowanie

Stan niepewnos$ci w podejmowaniu decyzji jest czesto charakteryzowany jako
stan niepetnej informacji. Wspotczesnie, gdy niemal w kazdym problemie decy-
zyjnym tatwiej zdobywa si¢ informacje niz bywalo to w przesztosci, wazna
staje si¢ umiejetnos¢ oceny jakosci informacji zmniejszajacych stan niepewnosci
decydenta. Niektorzy autorzy, m.in. Aven (2014), postuluja wiaczenie do anali-
zy ryzyka jeszcze jednej perspektywy badawczej, mianowicie tzw. wymiaru
wiedzy. Chodzi o okreslenie wiarygodnosci i jako$ci informacji (,,sity wiedzy”),
ktore wykorzystane zostang w podejmowaniu decyzji w warunkach ryzyka.
Ocena uzytecznos$ci i jakosci informacji obejmuje zarowno opis probabilistycz-
ny stopnia niepewnos$ci, jak i wszelkie inne elementy podejmowania decyzji,
w ktorych wykorzystuje si¢ informacje o charakterze ilosciowym. Wazne jest
wlasciwe ocenienie jakosci danych, ktore pochodza z badan statystycznych (wy-
czerpujacych i probkowych), a takze tych, ktore okresla si¢ mianem Big Data.
Przedstawiona w artykule analiza cech obu tych zrédel danych prowadzi do
wniosku, ze obecnie powinny one petni¢ wzgledem siebie funkcje komplemen-
tarne.

prof. dr hab. Mirostaw Szreder — Uniwersytet Gdanski
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Summary. The opportunities of using traditional and new sources of
information, including statistical data, in decision-making under uncertainty
were analysed. Special attention was paid to the relationship between the
availability of information about the particular decision-making situation and
the interpretation as well as estimation of probability as a measure of
uncertainty. Subsequently, an assessment of information credibility and quality
obtained from statistical research and Big Data used in decision-making was
highlighted. This kind of evaluation offers additional perspective on the analysis
of decision-making situation, called the knowledge dimension.
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