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Streszczenie

Coraz powszechniejszy staje sig poglad, ze prognozom makroekonomicznym, zar6wno modelowym,
jak i eksperckim, powinny towarzyszy¢ oceny niepewnosci. Zasadnicza teza niniejszej pracy jest
taka, ze w przypadku prognoz eksperckich mamy do czynienia z innym typem niepewnosci
niz w przypadku prognoz modelowych. Wymaga to odmiennej interpretacji przedstawianych
przez ekspertow rozkladéw prawdopodobienstwa. Wtasciwszy wydaje sie opis w kategoriach
prawdopodobienistwa subiektywnego, rozumianego jako stopien przekonania eksperta co do przed-
stawianych hipotez. Dla uzasadnienia powyzszej tezy przeanalizowano rozréznienia pojgciowe
dokonywane przy klasyfikacji niepewnosci i prawdopodobienstwa. Kolejna teza to konieczno$c
uwzglednienia realnych mozliwosci ekspertow w zakresie kwantyfikacji niepewnosci w fazie
projektowania ankiet makroekonomicznych oraz potrzeba zréznicowania sposobu opracowywania
ankiet w zaleznos$ci od obszaru wykorzystywania. Problemy zostaly przedstawione na przyktadzie
ankiet makroekonomicznych adresowanych do profesjonalnych prognostéw i zastosowan
typowych dla bankéw centralnych (badanie oczekiwan, agregacja opinii, prognozowanie).

Stowa kluczowe: ankiety makroekonomiczne, badanie oczekiwan, niepewno$¢ prognoz
eksperckich, prawdopodobiefistwo subiektywne
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1. Wstep

Oceny niepewnoSci sg coraz czes$ciej uznawane za niezbedny element prognoz. Celem ponizszego
opracowania jest znalezienie odpowiedzi na pytania: czy istnieje potrzeba wprowadzania pytan
probabilistycznych do ankiet makroekonomicznych badajgcych oczekiwania ekspertéw ekono-
micznych, czy i w jakim zakresie eksperckie prognozy probabilistyczne moga spelnia¢ wyznaczo-
ne im zadanie, a takze czy obecny ksztalt i stosowane metody opracowywania ankiet makroeko-
nomicznych odpowiadajg potrzebom.

Na poczatku skupimy uwage na podstawowych dla niniejszej pracy pojeciach niepewnosci
i prawdopodobienstwa. Oméwione zostang podstawowe rozréznienia i zwigzki pojgciowe.

Rozdziat drugi poswiecono problemowi wtasciwej interpretacji pytan o prawdopodobiefistwo
w ankietach, dla ktérych wzorcem stala sie wprowadzona w 1968 r. przez American Statistical
Association i National Bureau of Economic Research w Stanach Zjednoczonych ankieta ASA-

-NBER, znana od 1990 r. jako Philadelphia Fed Survey of Professional Forecasters (SPF). Zapropo-
nowano interpretacje niepewnosci w terminach subiektywnego (osobowego) prawdopodobienistwa,
co powoduje konieczno$é przyjecia innych kryteriow oceny poprawnosci eksperckich rozktadow.
Oméwiono problemy dotyczace kwantyfikacji niepewnosci w przypadku ankiet z predefiniowany-
mi przedzialami. Ponadto przedstawiono propozycje alternatywnych pytan probabilistycznych.

Rozdzial trzeci nawiazuje do opublikowanych w ostatnim okresie prac, dotyczacych problemu
braku spéjnosci prognoz punktowych z odpowiadajacymi im prognozami w postaci rozkladéw praw-
dopodobienistwa. Przedstawiono w nim argumenty przeciwko uzywaniu prognoz punktowych.

W rozdziale czwartym scharakteryzowano potencjalne obszary zastosowan ,probabilistycz-
nych” ankiet makroekonomicznych i ograniczenia wynikajace ze specyfiki tych obszaréw. Zapre-
zentowano tez metode obiektywizacji subiektywnego prawdopodobienistwa, ktéra z powodzeniem
jest wykorzystywana w takich dziedzinach, jak klimatologia, medycyna, badania nad wykorzysta-
niem energii jadrowej czy badania kosmiczne.

2. Niepewnos¢

Niepewnos¢ jest terminem, ktérego uzywamy na co dzieni. Jak to czesto bywa z pojeciami lub zja-
wiskami powszednimi - to, co wigkszo$¢ z nas uwaza za oczywiste, nie jest juz takie proste np.
dla filozof6w nauki czy praktykéw zajmujacych sig tym zagadnieniem. W literaturze przedmiotu
podejmowane sa préby klasyfikacji i uwzglednienia r6znych wymiaréw niepewnosci (np. Helton
iin. 2008). Wyréznia sie zwykle dwa typy niepewnosci:

* Niepewno$¢ typu I (ang. type I, type A, aleatory, variability) jest obserwowang w naturze lub

systemie przypadkowo$cig i zmiennoscia;

* Niepewnos¢ typu II to:

- niepewno$¢ wiedzy (ang. type II, type B, epistemic, Knightian), odzwierciedlajaca watpliwosci
wynikajace ze Swiadomo&ci, Ze nasza wiedza jest niepelna, a mozliwosci pomiaréw i mode-
lowania zjawisk sg ograniczone,

- niepewnoé¢ lingwistyczna, wigzaca sig z niejednoznacznoscia, wzglednoscia lub niemierzal-
noscia poje¢ uzywanych do opisu zjawisk.
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Niepewnosé typu I jest wlasciwoscia systemu (jest niejako zewnetrzna w stosunku do obser-
watora), a niepewno$¢ typu II jest cecha badajacych go analitykéw. Calkowitg niepewno$¢ mozna
zredukowaé jedynie przez zmniejszanie niepewnosci typu II. W praktyce czesto trudno wydzieli¢
te, wydawatoby sig, dobrze teoretycznie zdefiniowane sktadowe. Niepewno$é zewnetrzna zalezy
od naszej percepcji i zrozumienia otaczajacego nas $wiata. Brak wiedzy o zachodzacych proce-
sach moze powodowac, ze dane zjawisko interpretujemy poczatkowo jako naturalnie zmienne albo
przypadkowe i dopiero po zastosowaniu dokladniejszego opisu okazuje sie, ze cze$¢ niepewnosci
byla niepewnoscig typu II.

Powyzszemu podziatowi niepewno$ci mozna przyporzgdkowaé dwie r6zne koncepcje praw-
dopodobienstwa. Pierwsza koncepcja méwi o prawdopodobienistwie obiektywnym, a takze fi-
zycznym, statystycznym, natomiast druga — o prawdopodobiefistwie subiektywnym, inacze;j:
osobowym.

Prawdopodobienistwo obiektywne jest miarg losowosci zjawisk, ktére istniejg w Swiecie real-
nym, a ktérych wystapienie lezy catkowicie lub czg$ciowo poza zasiegiem kontroli czlowieka.

Takie pojmowanie prawdopodobienistwa $cisle wigze sig z rachunkiem prawdopodobiefistwa
i statystyka matematyczna, a wiec dzialami matematyki zajmujacymi sie badaniem modeli zjawisk
przypadkowych.

Zaréwno w rachunku prawdopodobienistwa, jak i statystyce matematycznej punktem wyjécia
jest to, ze kazdym zjawiskiem przypadkowym rzadzi pewne prawo prawdopodobieristwa. W ra-
chunku prawdopodobiefistwa, na podstawie znajomo$ci tego prawa, wnioskuje sig o prawdopo-
dobienistwie interesujgcych nas zdarzen i obserwowanie zjawiska nie jest konieczne. W przypad-
ku statystyki identyfikuje sig i weryfikuje nieznane prawo rzadzace zjawiskiem na podstawie
obserwacji.

Dla okreélenia prawdopodobieristwa obiektywnego postugujemy sie doswiadczeniem myslo-
wym lub statystycznym. Jako przyktad doswiadczenia myslowego mozna podaé okreslanie, droga
dedukcji z wykorzystaniem metod kombinatoryki, prawdopodobienstwa zdarzenia polegajgcego
na tym, ze w kolejnych pigciu rzutach symetryczng monetg orzet wystapi dwukrotnie. Do§wiad-
czenie statystyczne wymagatoby w tym wypadku wielokrotnego powtérzenia eksperymentu, pole-
gajacego na pieciokrotnym rzucie moneta i obliczeniu, jaki jest udziat interesujacych nas zdarzen
w ogdblnej liczbie préb. W obu wypadkach uzylisémy opisu probabilistycznego, zaktadajac istnienie
prawa prawdopodobienistwa rzadzacego zjawiskiem.

Opis deterministyczny wymagaltby precyzyjnego okreslenia: ksztaltu i rozkladu masy mone-
ty, jej poczatkowego polozenia, sposobu trzymania monety i mechaniki rzutu, oporéw $rodowiska
oraz uwzglednienia wielu innych czynnikéw. Gdyby nawet taki opis byl mozliwy, to bylby malo
przydatny np. w sytuacjach, gdyby interesowalo nas jedynie oszacowanie strat w grze opartej na
rzucie moneta.

Podobnie jest z opisem wielu zjawisk przyrodniczych (zmiany pogody, trzesienia ziemi), pro-
ceséw biologicznych (mutacje genetyczne, epidemie) oraz zjawisk ekonomicznych, dla ktérych nie
istnieja raz na zawsze ustalone prawa natury i wiele zalezy od trudnych do przewidzenia zacho-
wan ludzkich. Zlozono$é wymienionych proceséw jest tak duza, ze opis deterministyczny, opiera-
jacy sie na rozpoznanych prawach przyczynowych, musi okaza¢ si¢ niewystarczajacy. Konieczne
jest wlaczenie czynnikéw, ktére odbieramy intuicyjnie jako losowe, i mozliwo$¢ pomiaru tej loso-
wodci. Z poszukiwaniami iloSciowych miar losowoéci zwigzane bylo stworzenie przez Laplace’a
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na poczatku XIX w. rachunku prawdopodobienstwa oraz wprowadzenie przez Kolmogorowa
w 1933 r. aksjomatycznej definicji prawdopodobiefistwa opartej na teorii miary, co zbudowato pod-
stawy calej wspolczesnej probabilistyki.

Prawdopodobienstwo subiektywne wigze sie z pogladem, Zze prawdopodobiefistwo nie mu-
si odnosi¢ sie do mozliwych wynikéw doswiadczenia mysSlowego lub statystycznego, lecz wyra-
za stopien przekonania danej osoby o mozliwosci wystgpienia zdarzenia lub stopien przekonania
o prawdziwosci hipotezy czy wydawanego sadu. Prekursorami takiej koncepcji prawdopodobien-
stwa byli de Finetti i Ramsey. Tak rozumiane prawdopodobienistwo bywa tez okreslane terminem
osobowe (personal), np. Savage (1967; 1971), co wedlug Dawida (2004) jest wlasciwsze, cho¢ rza-
dziej stosowane.

Przykladami probabilistycznych sadéw sa: ,Uwazam za bardzo prawdopodobne, ze w przy-
sztym roku wystapi recesja” albo: ,,Prawdopodobieristwo, ze inflacja znajdzie sie w przedziale 1,5-
3,5%, oceniam na 0,7”.

Prawdopodobienstwo subiektywne nie jest atrybutem zdarzenia, lecz cecha obserwatora, od-
zwierciedlajaca jego niepewno$¢. Nie jest zatem ,elementem” $wiata realnego. Mozna tu przyto-
czy¢ stynne powiedzenie de Finettiego (1974): ,prawdopodobienistwo nie istnieje”. Prawdopodo-
biefistwo subiektywne wigze sig ze §wiatem wewnetrznym podmiotu wypowiadajacego sad i jest
okreslane za pomoca miary wlasciwej temu podmiotowi. Nie ma zadnych podstaw, by zaktada¢, ze
okreslenia typu: ,bardzo prawdopodobne” albo ,,0,7” znaczg to samo dla kazdego, kto ich uzywa.

W zwiazku z tym pojawiajg sig pytania zar6wno o definicje przestrzeni zdarzen elementar-
nych, jak tez miary probabilistycznej, a w konsekwencji o adekwatno$é aparatu probabilistycznego
do reprezentowania niepewnosci typu II.

Warto wspomnieé¢, ze powstaly isg rozwijane formalizmy alternatywne. W odpowiedzi na
problemy zwigzane zniepewno$cig lingwistyczng Zadeh stworzyl teorie zbioréw rozmytych
(fuzzy sets; por. Zadeh 1965; Bellman, Zadeh 1970). Gdy postugujemy si¢ zbiorami rozmytymi,
nie musimy przypisywac doktadnej wartosci pojgciom lingwistycznym — mozemy je rozumie¢ ja-
ko wartosci z pewnego przedziatu, np. eksperckie: ,0,7” moze by¢ interpretowane jako przedzial
<0,65, 0,75>. Przynaleznoé¢ elementu do zbioru jest okreslana nie w ramach logiki dwuwartoscio-
wej (,nie nalezy” = 0, ,nalezy” = 1), lecz wielowartoéciowej — przez wprowadzenie funkcji przy-
naleznosci, ktéra moze przyjmowac wartosci z przedziatu <0, 1>. Zapewnia to ptynne przejécie od
catkowitej nieprzynaleznoéci, przez przynalezno$é czeSciowa, do catkowitej przynaleznosci.

Inng koncepcja, ktéra wydaje sie atrakcyjna w sytuacjach, gdy oprécz losowosci wystepuje
niepewno$¢ typu I, jest teoria Dempstera-Shafera, ktéra wzieta swa nazwe od nazwisk autoréw
dwdch prac: Dempstera (1968) i Shafera (1976). Jest ona uogélnieniem logiki bayesowskiej okresla-
jacej sposob modyfikacji prawdopodobiefistwa na podstawie nowych faktéw.

Na uzytek tej pracy pozostaniemy jednak przy zalozeniu, ze niepewno$é typu II moze byc¢ re-
prezentowana za pomoca pojeé teorii prawdopodobienistwa. Swiadomosé konsekwencji subiekty-
wizmu jest jednak bardzo wazna dla wlasciwego formulowania i wykorzystania probabilistycz-
nych opinii czy prognoz ekspertéw.

W literaturze dotyczacej sposobéw uzyskiwania ocen probabilistycznych znajdziemy opisy
r6znych metod majacych na celu lepszy ,,pomiar” prawdopodobiefistwa subiektywnego. Podkresla
sie, ze bardzo istotny jest spos6b zadawania pytan. Na przykiad: pytanie wprost o prawdopodo-
bienstwo zdarzenia jest w duzym stopniu obcigZzone niepewnos$cia lingwistyczng. Moze by¢ ona
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zmniejszona, jezeli udzielenie odpowiedzi bedzie wymagalo por6wnania — wystapi wéwczas efekt
znoszenia sie niepewnosci lingwistycznej dotyczacej kazdego z poréwnywanych zdarzen.

Zewnetrznym wyrazem prawdopodobienstwa subiektywnego mogg by¢ wybory dokonywane
przez ludzi. Jedli mozna je wielokrotnie obserwowac, to tak mierzone prawdopodobiefistwo subiek-
tywne zyskuje interpretacje czestoSciows, ktérej w zasadzie nie ma.

W wielu sytuacjach zachodzi potrzeba obiektywizacji subiektywnych rozktadéw eksperckich
po to, by na ich podstawie mozna bylo wnioskowaé o prawdopodobiefistwie zdarzeh w §wiecie re-
alnym, jak réwniez by znalez¢ wspélny mianownik przy taczeniu opinii czy prognoz.

Koniczac rozwazania na temat rozréznien pojeciowych, dodajmy, ze prawdopodobienistwu su-
biektywnemu nadaje sie czasem szersze znaczenie i uzywa sie tego terminu jako synonimu intui-
cyjnie okreslanego prawdopodobienistwa obiektywnego.

Nalezy tez zauwazy¢, ze przedstawiona klasyfikacja nie rozwiazuje wszystkich probleméw in-
terpretacyjnych (por. Héjek 2009; Gillies 2002).

W kolejnym rozdziale zastanowimy sie, o jakie prawdopodobiefistwo: obiektywne czy subiek-
tywne (osobowe), sg pytani profesjonalni prognosci uczestniczacy w badaniach ankietowych: Sy-
stemu Rezerwy Federalnej USA — Survey of Professional Forecasters (SPF), Banku Anglii — Survey
of External Forecasters (SEF) oraz Europejskiego Banku Centralnego — Quarterly Survey of Profes-
sional Forecasters ECB (SPF ECB). Wydaje sie, ze wlasciwa interpretacja tych pytan, odnalezienie
ich sensu przez uécislenie, jakiej niepewnosci oczekuje sie od ekspertéw, ma zasadnicze znacze-
nie dla zmniejszenia obaw przed wprowadzaniem pytan probabilistycznych do ankiet makroeko-
nomicznych. By¢ moze dla przezwyciezenia awersji prognostéw do prognoz probabilistycznych
(prognozy punktowe sg w tej grupie wyraZnie preferowane), konieczne okaze sie tez odejscie od
wzorcow pytan oraz sposobdw prezentacji wynikéw, wyznaczonych przed laty przez twércéow
ankiety SPF.

3. Problemy z interpretacja pytan o prawdopodobienstwo w ankietach
makroekonomicznych

Analizujac formularze ankiet SPF, SEF i SPF ECB, dojdziemy do wniosku, Ze nie do koiica jest jas-
ne, jakie sa oczekiwania wobec ekspertéw. Postawione tam pytania o rozktad prawdopodobien-
stwa moga by¢ niejednoznacznie interpretowane przez respondentéw. Na przyklad w ankiecie
Banku Anglii tabela dotyczaca inflacji zatytutowana jest nastgpujaco: ,Probability distribution of
12-month CPI inflation over the medium term”. Ponizej umieszczono obja$nienie, ktére wydaje sig
sprzeczne z tytutem: ,The probabilities of these alternative forecasts should of course add up to
100, as indicated”. Pojawiajg sig watpliwosci, co ekspert powinien zrobié:

1. Czy przedstawi¢ swoja aproksymacje rozktadu prawdopodobieristwa inflacji?

2. Czy poda¢ rozklad opisujacy btad punktowej prognozy inflacji?

3. Czy opisa¢ swoja niepewnos$¢ dotyczaca hipotez o uksztattowaniu sig inflacji w podanych
przedzialach?

Pytanie eksperta o rozklad prawdopodobienstwa inflacji (pkt 1) byloby uzasadnione jedynie
wowczas, gdybySmy mogli przyja¢ zalozenie, ze przyszla inflacja (w ustalonym punkcie czaso-
wym) podlega pewnemu nieznanemu prawu prawdopodobienstwa, ktére ekspert powinien ziden-
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tyfikowac. Odpowiedz na tak rozumiane pytanie bytaby obarczona niepewnoscia drugiego rzedu
- niepewnos$cia oceny niepewnosci. Wymagatoby to dalszego opisywania tej niepewnosci, co by-
toby bardzo problematyczne.

Pytanie o btad prognozy punktowe;j (pkt 2) rodzitoby watpliwo$ci, czy mozna ufaé samoocenie
eksperta w zakresie popelnianych przez niego blgdéw.

Sensowniej jest zatem przyjaé interpretacje ostatnig (pkt 3) — ekspert powinien okresli¢ swojg
niepewno$¢ dotyczaca réznych hipotez co do przysztych wartoéci wskaznika inflacji. Wydaje sie,
ze jest to rowniez zgodne z intencjami twércéw ankiety ASA-NBER (Zarnowitz, Lambros 1983),
ktora stata sie wzorem dla wszystkich wymienionych wczesniej ankiet.

Mamy wigc do czynienia z pytaniem o niepewnoé¢ typu II, wymagajacg opisu w kategoriach
subiektywnego prawdopodobienistwa. Przyjecie takiej interpretacji powoduje, ze zmieniajg sig kry-
teria oceny poprawnosci rozktadu. Rozklad jest dobry, jezeli poprawnie odzwierciedla przekona-
nia eksperta. Jezeli ekspert jest przekonany o prawdziwos$ci pewnej hipotezy, to stopiefi jego prze-
konania powinien znalez¢é odzwierciedlenie w przypisaniu jej wysokiego prawdopodobienstwa
bez obaw o to, czy w przyszloéci okaze sig ona prawdziwa czy falszywa. Jezeli nie jest pewny, to
powinien przypisa¢ prawdopodobienistwa bardziej réwnomiernie wiekszej liczbie przedziatéw.
Przedstawiany przez niego rozklad nie musi by¢ prawdziwy w jakim$ obiektywnym sensie i nie
powinien by¢ tak oceniany. Obiektywizacja rozkladu moze okazac sie bardzo istotna w przypadku
pewnych zastosowan, ale powinna by¢ zadaniem przetwarzajacych ankiety, jeéli takie sg ich po-
trzeby, a nie ekspertow.

Interpretacja rozktadéw eksperckich w kategoriach prawdopodobienistwa subiektywnego (oso-
bowego) jest dosy¢ powszechna wérdd reprezentantéw réznych dziedzin nauki i techniki wyko-
rzystujacych wiedze ekspercka. W literaturze ekonometrycznej tymczasem dominuja prace, ktére
identycznie traktuja eksperckie oceny niepewno$ci i miary niepewnos$ci uzyskiwane metodami
statystycznymi, np. drogg modelowania zmienno$ci wskaznikéw makroekonomicznych czy bada-
nia historycznych btedéw prognoz modelowych. Stawiajg wiec znak réwnosci miedzy réznymi ty-
pami niepewnosci i kaza ekspertom konkurowaé z modelami statystycznymi uzywanymi do opisu
skomplikowanych zjawisk obcigzonych niepewnoscia typu I

Zastandéwmy sig teraz nad wymaganiami stawianymi respondentom ankiet SPF, SEF, SPF ECB
w zakresie kwantyfikacji niepewnoéci. Wszystkie te ankiety makroekonomiczne naleza do klasy
ankiet z predefiniowanymi przedziatami. Zakres mozliwych (tu trzeba zaznaczy¢: mozliwych zda-
niem przeprowadzajacych ankietg) wartosci zmiennych jest dzielony na ustalong liczbe przedzia-
16w o zadanej z géry dlugosci. Zadaniem prognosty jest przypisanie im prawdopodobienstwa.

Niezaleznie od sensu, jaki zostalby nadany ankietowemu pytaniu, sprostanie oczekiwaniom
przeprowadzajacych ankiete wydaje sie co najmniej bardzo trudne. Nawet gdybysmy sig zgodzili,
ze najwlasciwsza jest interpretacja pytan w kategoriach prawdopodobienistwa subiektywnego, to na-
dal pozostatyby watpliwos$ci, czy podany przez eksperta rozktad dobrze reprezentuje jego przekona-
nia. Duza liczba waskich przedzialéw powoduje, Ze przypisane im prawdopodobiefistwa mogg by¢
w znacznym stopniu obcigzone niepewno$cig lingwistyczna. Mozna ja zmniejszy¢ w sytuacji, gdy
istnieje mozliwoé¢ okreslania prawdopodobiefistwa subiektywnego przez poréwnywanie prawdo-
podobienstwa zdarzen, o czym byla mowa w rozdziale 2. Ekspert musiathy zatem okresli¢ wzajem-
ne relacje pomigdzy prawdopodobienistwami wszystkich przedzialéw i przedstawic¢ rozktad, w kté-
rym bylyby one zachowane. Liczba koniecznych poréwnan jest w tym wypadku zbyt duza.
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Definiowanie przedziatéw przez przeprowadzajacych ankiete moze tez spotegowaé, rozpozna-
na przez psychologéw, tendencje do ,,zakotwiczania” ocen. Ankietowani moga sugerowac sie poda-
nym zakresem wartosci, a takze tym, ktéry z przedzialow zakresu jest przedzialem centralnym.

Problem moze by¢ rozwigzany przez zastgpienie pytan o prawdopodobienstwo pytaniami
o granice przedzialéw o podanym prawdopodobienistwie, czyli pytaniami o kwantyle. Jezeli np.
ekspert zapytany o kwantyle rzedu 0,05; 0,50 i 0,95 (inaczej: centyle 5, 50, 90) udzieli nastepujacej
odpowiedzi:

x5=05 x5 =15 x,=40

bedzie to oznaczalo, ze:

1) mediang jego subiektywnego rozkltadu jest: 1,5, tzn. ze uznaje on za jednakowo prawdopo-
dobne wystapienie wartoéci wyzszych i nizszych od 1,5;

2) 90-procentowym centralnym przedzialem wiarygodnosci jest 0,5-4;

3) r6wnie malo prawdopodobne (p = 0,05) jest wystapienie wartosci mniejszych od 0,5, jak
wiekszych od 4;

4) jednakowo prawdopodobne (p = 0,45) sg przedzialy: 0,5-1,5 oraz 1,5-4.

Zwréémy uwage na mozliwo$¢ poréwnywania prawdopodobienstwa zdarzen, co jest istotne
dla zmniejszenia niepewnosci lingwistyczne;j.

4. Czy na pewno istnieje potrzeba zastepowania prognoz punktowych
prognozami probabilistycznymi?

W ostatnim okresie ukazalo sie wiele publikacji dotyczacych spéjnosci przedstawianych przez
uczestnikéw ankiet makroekonomicznych prognoz punktowych z ich prognozami probabilistycz-
nymi (Engelberg, Manski, Williams 2009a; 2009b; Boero, Smith, Wallis 2008a; 2008b). Badania
staly sie mozliwe dzieki dostepnosci indywidualnych (anonimowych) odpowiedzi ankietowych.
Zawieraja one zaréwno prognozy punktowe, jak i rozklady prawdopodobiefistwa, ktére powinny
im odpowiada¢. Zwykle zakladano, ze prognoza punktowa to warto$¢ oczekiwana przedstawia-
nego rozktadu. Badania wykazaly, Ze jest inaczej. Eksperci r6znie transformuja swoje subiektyw-
ne rozklady prawdopodobienstwa na wartosci punktowe. Nie mozna zaklada¢, ze sg to wartosci
oczekiwane. Bywajg bardziej zgodne z dominantami lub medianami, ale tez nierzadko sg kt6ryms$
z preferowanych kwantyli. Engelberg, Manski i Williams (2009a) ostrzegajg decydentéw przed po-
dejmowaniem decyzji na podstawie prognoz punktowych.

To, czy ekspert postuguje sie wartoscig oczekiwang, mediang czy dominantg, bytoby nieistot-
ne, gdyby jego subiektywny rozktad prawdopodobienstwa byl symetryczny — wszystkie wymienio-
ne parametry sa wtedy identyczne. Wydaje sie jednak, ze asymetria jest bardziej naturalng cecha
rozktadéw odzwierciedlajacych przekonania eksperta. Prawdopodobiefistwo scenariuszy prowa-
dzacych do wzrostu danego wskaznika bedzie na ogél inne niz tych, ktére powodowatyby jego
spadek.

Im wieksza asymetria rozkladu, tym bardziej warto$¢ oczekiwana, mediana i dominanta be-
da od siebie oddalone. Jezeli nie znamy stosowanych przez poszczegélnych ekspertéw strategii
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formowania prognoz, to nie mozemy ich poréwnywac. Zbiezno$¢ prognoz punktowych nie musi
oznaczaé zgodnosci opinii, tak jak rozbieznos$¢ nie musi by¢ oznakg zréznicowania. Traci tez sens
traktowanie $redniej lub mediany prognoz jako konsensusu, a dyspersji jako miary niepewnosci
ekspertow.

Dla zilustrowania tych interpretacyjnych probleméw zat6zmy, ze u podstaw eksperckich pro-
gnoz punktowych leza rozklady prawdopodobiefistwa opisane funkcjami gestosci przedstawiony-
mi na wykresach 1A i 1B.

Wykresy 1A-1B
Eksperckie rozktady prawdopodobienistwa i ich charakterystyki punktowe
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— Ekspert 1: dominanta = 4%; mediana = 4,6%; — Ekspert 3: dominanta = mediana =
warto$¢ oczekiwana = 4,8% = warto$¢ oczekiwana = 2%
Ekspert 2: dominanta = 4%; mediana = 3,7%; Ekspert 4: dominanta = mediana =
warto$é¢ oczekiwana = 3,2% = warto$¢ oczekiwana = 5%

Dominanta, mediana i warto$¢ oczekiwana rozkladu eksperta nr 1 wynosza odpowiednio: 4%,
4,6%, 4,8%. W przypadku eksperta nr 2 dominanta jest identyczna: 4%, natomiast pozostale cha-
rakterystyki punktowe sg inne: mediana 3,7%, a wartoé¢ oczekiwana 3,2%. Gdyby obaj eksperci
w odpowiedzi na pytanie ankietowe przedstawiali swoje dominanty, mogliby$my méwié¢ o pelnym
konsensusie (dyspersja = 0). Z kolei gdyby kazdy z nich uwazal, ze to wartos¢ oczekiwana najlepiej
odzwierciedla jego subiektywny rozktad prawdopodobienistwa, dyspersja bytaby duza. Jeszcze ina-
czej byloby, gdyby jeden z ekspertéw uzywat dominanty, a drugi warto$ci $redniej czy mediany.

Por6wnanie wykreséw 1A i 1B pokazuje z kolei, Ze relacje migdzy dyspersja ocen punktowych
a niepewnoscig ekspertéw nie sa oczywiste. Duza zgodno$¢ prognoz punktowych (zatézmy, ze sg
to dominanty) nie zawsze §wiadczy o silnym przekonaniu ekspertéw co do przedstawianych war-
tosci (wykres 1A) i odwrotnie — silne przekonanie nie musi i§¢ w parze z niewielkim zré6znicowa-
niem opinii (wykres 1B).

Problemowi przydatnosci dyspersji prognoz punktowych jako przyblizonej miary niepewnosci
po$wieca sig wiele uwagi (oprécz wspomnianych juz prac np. Clements 2008; Giordani, Soderlind
2003). Mozna odnie$¢ wrazenie, ze zdania sa réwno podzielone. Dopiero glebsza analiza prowa-
dzi do wniosku, ze zasadniczg przyczyna tego zréznicowania jest fakt, ze cze$¢ badaczy zajmuje
sig zaleznoécig miedzy dyspersja eksperckich prognoz a niepewnoscia typu I, odzwierciedlajacg
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zmienno$¢ zjawisk makroekonomicznych. W takim kontekscie przydatnosé dyspersji jest czesto
potwierdzana (np. Giordani, Soderlind 2003). Inni z kolei badajg zwiazki dyspersji z niepewnos-
cig typu II, ktéra towarzyszy ekspertom przy formutowaniu prognoz. Tu przydatnos$é dyspersji jest
kwestionowana (np. Boero, Smith, Wallis 2008a).

5. Czy prognozy probabilistyczne rozwiaza dotychczasowe problemy?

Podstawowym problemem w analizie prognoz punktowych jest niejednoznacznos¢ tego, co wyra-
zajg. Eksperci przyjmujg rézne taktyki ,streszczania” swoich subiektywnych rozkladéw, co spra-
wia, ze ich punktowe predykcje moga by¢ nieporéwnywalne. Wprowadzenie ankiet probabilistycz-
nych umozliwitoby wyliczenie potrzebnych parametréw w jednolity sposéb. Analizowanie oczeki-
wan profesjonalnych prognostéw byloby oparte na bardziej wiarygodnych wskaznikach.

Drugi problem to brak informacji o niepewnosci towarzyszacej ekspertom, jezeli podawane sg
tylko warto$ci punktowe. Prognozy probabilistyczne umozliwityby obliczanie réznych miar nie-
pewnoédci i wybranie wlasciwej dla kontekstu badawczego czy decyzyjnego.

Bez wzgledu na to, czy pytania probabilistyczne sformulujemy w sposéb tradycyjny, tzn.
gdy beda to pytania o prawdopodobiefistwo ustalonych przedzialéw, czy zastapimy je pytaniami
o kwantyle, oba problemy beda rozwigzane. Pozostang jednak ograniczenia wynikajace z faktu, ze
eksperckie rozklady sg subiektywne. Wazna jest swiadomos¢ tych ograniczen. Pozwoli to wlasci-
wie interpretowa¢ wyniki ankiet, jak réwniez zastosowac sposoby przetwarzania i prezentacji ade-
kwatne do celéw, ktérym ankiety majg stuzyc.

W kolejnych podrozdziatach przyjrzymy sie specyfice potencjalnych zastosowan, prébujac od-
powiedzie¢ na pytania:

- jakiego typu ograniczenia wystepuja w poszczegdlnych obszarach?

- czy dotychczasowy sposéb opracowywania i przedstawiania wynikéw ankiet typu SPF, po-
legajacy na agregacji histograméw, w kazdym z tych obszaréw jest wlasciwy?

- co mozna zrobié, by lepiej wykorzysta¢ ankiety?

5.1. Badanie oczekiwan

Wiele cennych sugestii, dotyczacych badania oczekiwan grup ekspertéw ekonomicznych za po-
mocg ankiet probabilistycznych, znajdziemy w kolejnej pracy Engelberga, Manskiego i Williamsa
(2009b). Autorzy, ktérzy wczeéniej zakwestionowali sens postugiwania sig prognozami punkto-
wymi, tym razem przedstawili argumenty przeciwko wnioskowaniu o oczekiwaniach na podsta-
wie analizy zmian wartoSci punktowych charakterystyk rozktadéw zagregowanych. Zbadali da-
ne na temat oczekiwan, pochodzace z ankiet SPF przeprowadzanych w USA w latach 1992-2006.
Okazato sie, ze heterogeniczno$¢ ekspertéw ujawnia sig nie tylko w kontekécie prognoz punkto-
wych. Czes$é oséb, przedstawiajac swoje subiektywne rozklady, stale koncentrowala podawane
prawdopodobienistwa w niewielkiej liczbie przedziatéw. Inng grupe cechowata z kolei nadmierna
ostrozno$é. Przejawialo sig to w dopuszczeniu mozliwosci uksztaltowania sig wskaznikéw inflacji
i wzrostu w relatywnie wigkszej liczbie przedziatéw. Prognosci, ktérzy byli niepewni w jednej an-
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kiecie, pozostawali tez niepewni w innych. Réwniez ci, ktérzy spodziewali sig¢ np. wysokiej infla-
cji, w p6Zniejszych ankietach byli podobnego zdania. Tendencja okazata sie niezalezna od czasu
i prognozowanej zmiennej — wynikata ewidentnie z indywidualnych cech prognostéw.

Badania wykazaly dodatkowo, ze sktad panelu podlegal nieustannym zmianom. Nie mogto
to pozosta¢ bez wplywu na proporcje miedzy liczbami ,,pewnych” i ,niepewnych”, ,,optymistéw”
i ,pesymistéw”, a w konsekwencji na zmienno$¢ zagregowanych miar oczekiwan.

Obserwowane zmiany oczekiwan mogg wigc by¢ pozorne. Analiza oczekiwan na podstawie
zagregowanych szeregéw czasowych mogtaby by¢ podstawa wnioskowania statystycznego jedynie
w sytuacji, gdyby czlonkowie panelu byli losowo rekrutowani ze stabilnej populacji potencjalnych
prognostéw i gdyby ich pdzniejsza, zdarzajaca sie nieobecnos$é w badaniach ankietowych byla sta-
tystycznie niezalezna od ich cech.

Jezeli powyzsze warunki nie sg spelnione, Engelberg, Manski i Williams (2009b) rekomendujg
badanie zmian parametréw rozktadéw indywidualnych. Jako wygodny graficzny sposéb przedsta-
wiania informacji zawartych w indywidualnych prognozach probabilistycznych proponujg tzw.
scatter graphs (por. wykresy 2A-2D). Kazdy punkt odpowiada jednemu uczestnikowi badania an-
kietowego. Odcieta punktu to mediana (MED) subiektywnego rozktadu eksperta, a rzedna to roz-
step kwantylowy (IQR). Rozrzut punktéw (dyspersja median) wzdluz osi odcigtych pozwala stwier-
dzi¢, w jakim stopniu prognosci sg zgodni w swoich sadach. Usytuowanie w pionie odzwierciedla
wewnetrzng niepewno$é ekspertéw. Przesunigcie zbioru punktéw w gore lub w dét wskazuje na
wzrost lub spadek niepewnoésci calej grupy

Wykresy 2A-2D
Mediany (MED) i rozstepy kwantylowe (IQR) indywidualnych prognoz probabilistycznych

A. Wysoka zgodnos$¢ median przy niskiej niepewnosci B. Wysoka zgodno$¢ median przy wysokiej niepewnosci
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Uwaga: o konsensusie mozemy méwié, gdy zgodnosci median towarzyszy mala niepewnosc.
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Engelberg, Manski i Williams (2009b) nie zaktadaja zmiany dotychczasowego formatu pytan
ankiety SPF. Przyblizone warto$ci median i rozstepy kwantylowe, w ich metodzie sg obliczane na
podstawie indywidualnych histogramdéw. Obliczenia takie nie bylyby potrzebne w przypadku za-
proponowanych w rozdziale trzecim pytan o kwantyle. Dane potrzebne do sporzadzenia scatter
graphs pochodzilyby bezposérednio od uczestnikéw ankiety.

5.2. Podejmowanie decyzji na podstawie opinii ekspertow

Tradycyjny sposb opracowywania ankiet typu SPF, przez tworzenie zagregowanych histograméw,
okazal sie malo przydatny do badania oczekiwan. Ta trywialna, mechaniczna agregacja moze by¢
jednak bardzo uzasadniona w sytuacjach, gdy decydent chce wykorzysta¢ opinie ekspertéw, ale
nie ma zadnej wiedzy o ich cechach i kompetencjach.

Pokazemy, jakie sa teoretyczne podstawy agregacji histogramoéw, i sprobujemy odnalezé proba-
bilistyczng tres¢ tej metody.

Niech i oznacza numer eksperta. Przedstawiany przez niego histogram mozemy traktowaé ja-
ko wynik dyskretyzacji jego ciggtego subiektywnego rozktadu o dystrybuancie F(x). Histogramowi
i-tego eksperta odpowiada zbiér par {(s,, p, )}, gdzie s, jest srodkiem przedziatu <x,_, x,), a pole
prostokata o podstawie < x,_, x,) jest rowne prawdopodobienstwu p, = F;(x,) — F;(x,_,).

W wyniku usrednienia prawdopodobienstw dla kazdego przedzialu w grupie liczacej N
ekspertéw otrzymamy dla przedzialu <x,_,, x,) prawdopodobienistwo:

N 1 N 1 N
Pak :ﬁg Pi :Ng E(xk)_NIZ:lFi(xk-l) (1)
co po wprowadzeniu oznaczenia:

FA(X):%Z F(x) (2)

jest rbwnowazne:

Pu = Fi(x) - F,(x.) 3)

F,(x) jest zatem dystrybuantg odpowiadajgcg histogramowi zagregowanemu, opisanemu
zbiorem par {(s,, p, )}, i wobec ciagloéci dystrybuant sktadowych jest ciagla. Jezeli F, sq r6znicz-
kowalne, to réwniez F, jest rézniczkowalna i funkcja ggstosci rozktadu zagregowanego f,(x) bedzie
dana wzorem:

1 N
0= 2 £ "

gdzie f,(x) to funkcja gestosci rozkladu i-tego eksperta.

Sprowadzimy te gestoéé¢ do postaci, ktéra umozliwi jej tatwiejsza probabilistyczng interpreta-
cjg. W tym celu przeprowadzimy randomizacje: indeks i bedzie traktowany jako warto$¢ dyskret-
nej zmiennej losowej I o rozkladzie okreslonym wzorem:
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P(I=i)=p,=1/N,dla i=1,2,..,.N (5)

Dodatkowo zdefiniujemy zmienng losowa Z, ktéra w zaleznosci od losowego indeksu [ staje sig
zmienng losowg o rozktadzie f;. Zmienng scharakteryzowang przez rozktad f, nazwiemy X,. Przy
takich oznaczeniach:

X, gdy I =1,
X, gdy I =2, 6)
X, gdyI=N

Pamietajac o tym, ze I jest zmienng losowa, obliczymy dystrybuante zmiennej losowej Z:

N N
F,(x)=P(Z<x)=Y P =i,Z<x)=Y P(I=i, X, <x) ?7)
i=1 i=1
Mozemy zalozy¢ niezalezno$¢ losowego indeksu /7 od zmiennych X, (bytoby to nieprawdziwe
w przypadku I i Z). Wtedy:

Fz(x)zzpiP(Xi<x) (8)

i=1

i odpowiednio dla gestosci prawdopodobienstwa:

fz(x) = 2 piﬁ(x) ©)

Jak wida¢, rozklad zagregowany, o dystrybuancie i ggstosci opisanych odpowiednio wzorami
(2) i (4), mozna utozsamia¢ z rozktadem zmiennej Z, opisanej wzorami (5) i (4). Nalezy on do klasy
rozktadéw nazywanych mieszaninami lub mieszankami rozkladéw. O mieszaninach, jako rozkla-
dach otrzymywanych droga randomizacji, pisze np. Feller (1978, cz. 2).

Wprowadzajac losowy indeks I i zmienng Z, pokazaliémy, Zze zagregowany histogram opisuje
rozklad mozliwych wynikéw zwigzanych z nastepujacym hierarchicznym schematem losowania.
W pierwszym kroku wybieramy eksperta z N-elementowego zbioru ekspertéw (bo nie wiemy, czyja
opinie nalezy wybra¢). W drugim kroku, na podstawie rozktadu wylosowanego eksperta, losujemy
warto$¢ interesujacej nas zmienne;j.

Jezeli istnieja podstawy do réznego ,wazenia” opinii ekspertéw, moze to by¢ zrealizowane
przez zréznicowanie prawdopodobienistw p,, ktére odgrywajg role wag w mieszaninie rozktadéw

N
(p,e(0,1) oraz ¥ p,=1).
Przykiadow?lsposéb konstrukcji wag zostanie opisany w podrozdziale 5.4.

5.3. Wnioskowanie o konsensusie

Pisali$my juz o tym, Ze wnioskowanie o konsensusie na podstawie prognoz punktowych, o kté-
rych nie wiemy, jaki majg zwiazek z subiektywnym rozkladem eksperta, jest bardzo ryzykowne.
Duze watpliwosci budzi tez okreslanie konsensusu na podstawie momentéw lub funkcji momen-
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tow zagregowanego rozktadu, gdyz — jak to okreslali Giordani i Soderlind (2003) — sg one wielko$-
ciami hybrydowymi, obejmujacymi niemozliwy do identyfikacji wplyw niepewnosci ekspertéw
i dzielacej ich r6znicy zdan. Hybrydowy charakter wariancji rozkladu zagregowanego tatwo do-
strzec, gdy przeprowadzimy jej dekompozycije.

Rozklad zagregowany jest, jak pamietamy, nastepujaca kombinacja liniowa rozkltadéw indy-
widualnych:

fA(x)—;,gﬁ(x) (10)

Momenty rzgdu k zmiennej losowej X o rozktadzie f,(x) sq srednimi arytmetycznymi momen-
tow 4; odpowiadajgcych rozktadom f;(x), gdyz:

+© 1 N t® 1 N
_ Ky _ [k _ k _ L
U, =EX") J;x f,(x) N;_fwx Jf,(x)dx Ng,uk[ (11)
Dla k =11k =2 otrzymamy:
1 & ) 1 X
ﬂm:E(X)=N§ﬂw U, = EX ):Ng/ftzi (12)

Wariancja moze by¢ wyrazona za pomoca momentu rzedu pierwszego i drugiego. Dla rozkladu
zagregowanego mamy:

O = oy~ Ui (13)
i analogicznie dla rozktadu i-tego eksperta:
01'2 =My~ l[’tlzi (14)

Za Boero, Smith i Wallis (2008a) przeprowadzimy nastepujaca dekompozycje wariancji rozkla-
du zagregowanego:

1Y 1 13
0L =ty Iy :NZ(01-2+M1i )= U :ﬁzoiz+ﬁz(ﬂli7M1A)z (15)
P i-1 p

Pierwszy skladnik otrzymanej réwnosci jest srednig wariancja rozktadéw indywidualnych,
a wigc $rednig niepewnoscig osobowsa. Drugi to Srednie odchylenie kwadratowe indywidualnych
warto$ci oczekiwanych od wartosci oczekiwanej zagregowanego rozktadu. Jest to wiec niepew-
noé¢ wynikajaca z réznicy zdan. Jak wida¢, wariancja zagregowanego rozktadu nie daje podstaw
do wnioskowania o konsensusie lub niepewnosci z osobna.

Dla zilustrowania innych probleméw zwigzanych z wnioskowaniem o konsensusie na podsta-
wie zagregowanych rozkladéw przedstawimy graficznie pewne hipotetyczne sytuacje. Wykresy
3A i 3B przedstawiajg proces agregacji histograméw dwoch ekspertéw. W obu przypadkach otrzy-
mujemy identyczne rozktady zagregowane, cho¢ w pierwszym indywidualne rozktady wskazujg
na brak konsensusu (pusta czeé¢ wspdlna), w drugim natomiast swiadczg o pelnym konsensusie.
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Wykresy 3A - 3B
Przyklady agregacji histograméw dwoch ekspertéw: A — rézniace sig rozklady indywidualne,
B - identyczne rozktady indywidualne
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Wykresy 4A — 4C
Wynik agregacji w zaleznosci od skladu grupy ekspertéw: A — dominujacy wplyw eksperta nr 1;
B i C — nieobecnoéc¢ jednego z ekspertéw
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Rozklady zagregowane pokazano na pierwszym planie:

AGR123 (wykres A) — obecni wszyscy eksperci, AGR12 (wykres B) — nieobecnos¢ eksperta nr 3, AGR23 (wykres C)
— nieobecnos¢ eksperta nr 1.
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Wykres 4A pokazuje, jak konsensus moze by¢ znieksztalcony przez to, Zze wariancja rozkla-
du jednego z trzech ekspertéw jest duzo mniejsza niz w przypadku pozostatych. Wykresy
4B i 4C sg ilustracjg wplywu zmian w skladzie grupy prognostéw. Nieobecnos¢ eksperta nr
1 w badaniu ankietowym miataby zupelnie inny skutek niz nieobecnoéé eksperta nr 2 lub
eksperta nr 3.

5.4. Wnioskowanie o obiektywnym prawdopodobienstwie zdarzen

Opinie ekspertéw bardzo czesto sg potrzebne do tego, by oszacowaé obiektywne prawdopodobien-
stwo niepewnych zdarzen. W takich sytuacjach konieczne bedzie uwzglednienie mozliwych ob-
cigzen ocen eksperckich, a takze tego, ze kazdy z ekspertéw postuguje sie swoja wlasng miarg przy
okreslaniu prawdopodobienistwa.

Wiele wskazéwek znajdziemy w literaturze. Problemy adekwatnej reprezentacji i wlasciwego
wykorzystywania subiektywnych opinii ekspertéw od wielu lat sg przedmiotem zainteresowania
badaczy z r6znych dziedzin nauki. Pierwsze prace pojawily sie w latach 60. i 70. (np. Winkler 1967;
1971; Ellsberg 1961; Savage 1967; 1971; Hogarth 1975). Warto tez wspomnie¢ o p6Zniejszych pra-
cach: Kadane, Winkler (1988) oraz Kadane, Wolfson (1998).

To, na ile poprawnie ludzie sa w stanie formulowac probabilistyczne oceny i jak przebiega ten
proces, od dawna jest tez analizowane przez psychologéw. Badania zapoczatkowane przez Kahne-
mana i Tversky’ego (1974), a p6Zniej prowadzone przez innych kognitywistéw wykazatly, ze ludzie
nie§wiadomie stosujg uproszczone reguly wnioskowania i przy udzielaniu odpowiedzi o niepew-
no$¢ majg sklonnoéé do postugiwania sie pewnym ograniczonym zestawem heurystyk, czyli ope-
racji mentalnych o charakterze skrétéw myslowych. W wielu przypadkach sg one efektywne, ale
bywaja tez bledne, niezgodne z logika i prawami prawdopodobienistwa.

Heurystyka reprezentatywnosci to zawyzanie prawdopodobienistwa scenariuszy definiowa-
nych za pomoca wiekszej liczby szczegétéw (maja one wtedy wiecej reprezentatywnych cech).
Rachunek prawdopodobienistwa nakazywalby w takiej sytuacji obliczy¢ prawdopodobiefistwo ko-
niunkcji zdarzen, co datoby efekt przeciwny.

Heurystyka dostepnos$ci oznacza wydawanie opinii na podstawie tego, jak tatwo mozna przy-
wolaé z pamieci przyklady zdarzen podobnych. Pamieciowa dostepnosé zalezy od czasu i miejsca
analogicznych sytuacji, od tego, jakie wzbudzity emocje i jakie wywotuja skojarzenia. Ludzie moga
obawiaé sie pewnych sytuacji, co wplywa na ich opinie.

Heurystyka zakotwiczenia to formulowanie opinii droga modyfikacji oceny wynikajacej z ar-
bitralnie przyjetego punktu startowego. Korekta jest zwykle niewystarczajaca. Tendencja do zako-
twiczania ocen Lahiri i Wang (2006) ttumaczyli zanizanie prawdopodobiefistwa zdarzen, ktére wy-
stepuja rzadko (na przyktad recesja).

Postugiwanie si¢ heurystykami moze by¢ przyczyng niezgodnos$ci oczekiwan ekspertéow
z obiektywnym prawdopodobienistwem. Oznacza to, ze eksperckie rozklady mogg mie¢ zmniej-
szong warto$¢ predyktywna, co nie znaczy, ze sg niepoprawne. Jedynym kryterium oceny subiek-
tywnego rozktadu powinno by¢ to, na ile wiernie odtwarza on rzeczywiste przekonania eksperta.
W literaturze silnie akcentowana jest potrzeba stosowania miar, ktére moglyby to zapewni¢ (tzw.
proper scoring rules).
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Istnienie heurystyk nalezy uwzgledni¢ zar6wno w sposobie zadawania pytan o wielkosci nie-
pewne (stad wczesniejsze uwagi dotyczace predefiniowanych przedzialéw w ankietach makroeko-
nomicznych), jak i w fazie analizowania wynikéw ankiet.

Kolejne ograniczenia dotyczace mozliwosci bezposredniego wykorzystywania rozktadéw su-
biektywnych do oceny prawdopodobienistwa niepewnych zdarzen wynikaja z faktu (podkreslali-
$my to wielokrotnie), ze eksperci kwantyfikuja swoja niepewno$¢ i mogg to robi¢ w rézny sposdb.
Jedni sa zbyt pewni, inni nadmiernie ostrozni w formulowaniu swoich hipotez. Bedzie to prowa-
dzito do niedoszacowania lub przeszacowania niepewnosci zdarzen. Moze by¢ tez zZr6dtem prob-
leméw z agregacja opinii, co pokazaliémy wczesniej, przy omawianiu konsekwencji taczenia roz-
ktadéw o rézniacych sig znacznie wariancjach. Agregacja rozkladéw subiektywnych na potrzeby
oceny prawdopodobiefistwa obiektywnego moze wymagac¢ zréznicowania wag przypisywanych in-
dywidualnym subiektywnym rozktadom w mieszaninie rozktadéw.

Przyklad metody obiektywizacji subiektywnych rozkladow
Ciekawg metodg konstrukcji wag zaproponowal Cooke (1991). Jej istota jest obliczanie wag w mie-
szaninie rozkladéw z wykorzystaniem dwéch wskaznikéw charakteryzujacych eksperta: kalibra-
cji (calibration score) i informatywnosci (information score). Sa one obliczane na podstawie zbioru
tzw. zmiennych kalibrujacych (calibration variables), ktérych prawdziwe warto$ci sa znane prze-
prowadzajacym badanie opinii, natomiast nie sg znane ekspertom poproszonym o przedstawienie
swoich subiektywnych rozktadéw. W przypadku ankiet makroekonomicznych role takich zmien-
nych moga odgrywac historyczne prognozy ekspertow.

Upraszczajac, mozna powiedzieé, ze kalibracja jest miarg statystycznej zgodnoéci eksperckich
ocen z obserwacjami, a informatywno$¢ mierzy stopien koncentracji eksperckich rozktadéw.

Zaleta metody Cooke’a jest to, ze opinie ekspertéw moga, ale nie musza by¢ formutowane w po-
staci pelnych rozktadéw. Wystarcza podanie kilku kwantyli. Zazwyczaj eksperci sg pytani o kwan-
tyle rzedu: 0,05, 0,50, 0,95 lub 0,05, 0,25, 0,50, 0,75, 0,95. W pierwszym przypadku oznacza to py-
tanie o mediane i centralny 90-procentowy przedzial wiarygodno$ci, w drugim o mediane oraz
przedzialy 50- i 90-procentowe. Przedzialy nie muszg by¢ symetryczne wzgledem mediany.

Dane ekspertéw wykorzystywane sa do konstrukcji wskaznikéw kalibracji i informatywnosci
w nastepujacy sposob.

Kalibracja. Zal6zmy, Ze ekspert zostal poproszony o podanie, dla kazdej z prognozowanych
zmiennych X, k=1,2 ..., K, wartoéci trzech kwantyli odpowiedniego rozktadu prawdopodobienstwa:

kwantyla rzedu 0,05: x,,: F(x;,) = P(X, <x;,)=0,05
kwantyla rzedu 0,50 (mediany): x5,,: F (x5, ) = P(X; < xg,) = 0,5 (16)
kwantyla rzedu 0,95: xo: F'(xy5,) = P(X, < x,,)=0,95

Wartoéci tych kwantyli dzielg zbiér mozliwych wartoéci zmiennej X, na cztery przedziaty
o prawdopodobiefistwach réwnych kolejno:

p, =005, p,=0,45, p,= 045, p,= 0,05
P =P(X; <x5)=0,05, p,=P(x5, =X, <x5,)=0,45,  py = P(x5, = X, <x,5,)=0,45
P =P(X, zx,5,)=1-Prob(X, <x,,)=0,05; k=1,2...K (17)
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Ogodlnie: n kwantyli generuje n + 1 przedziatéw. Na prawdopodobienistwa {pj}j:1,2,3,4 mozemy
tez spojrze¢ inaczej: p; jest prawdopodobiefistwem przypisanym przez eksperta zdarzeniu, ze pro-
gnozowana przez niego zmienna znajdzie sie w swoim j-tym przedziale kwantylowym. Prawdo-
podobienstwa {p,, p,, p,. p,} definiuja wigc rozklad dyskretnej zmiennej losowej, nazwijmy ja R,
ktérej wartosciami sg numery przedzialéw kwantylowych. Rozklad zmiennej losowej R oznaczy-
my jako fp R, 1, Py Py P}

W momencie, gdy mamy mozliwo$é poznania realizacji xl, X,, .., X, zmiennych X,, X,, .., X,
o ktére pytaliémy eksperta, tworzymy rozktad f {R;r, r,, r;, r,} na podstaw1e liczby realizacii,
ktére znalazly sie pomiedzy kolejnymi kwantylami prognozowanych zmiennych. Dokladniej: r|
jest stosunkiem liczby realizacji, ktére znalazly sig w swoim pierwszym przedziale kwantylowym,
do liczby wszystkich realizacji; », jest zdefiniowane analogicznie dla drugich przedzialéw kwan-
tylowych itd.

Kalibracja wymaga okreélenia statystycznej wiarygodnoéci hipotezy, ze realizacje pochodzg
z rozkladu zgodnego z kwantylami podanymi przez eksperta. Byloby idealnie, gdyby 5% realizacji
zmiennych uzytych do kalibracji wpadto do pierwszego przedziatu kwantylowego, 45% do drugie-
g0, 45% do trzeciego i 5% do czwartego. Rozktady f, i fp bylyby wéwczas identyczne.

Zwréémy uwage, ze rozklad /, jest taki sam dla wszystkich ekspertéw (wszyscy okreslajg ana-
logiczne kwantyle). Rozktad f, zalezy od eksperta (granice przedzialéw kwantylowych sg rézne
dla r6znych zmiennych i réznych ekspertow).

Uzywang przez Cooke’a miarg rozbieznosci rozktadéw /, 1 f, jest entropia wzgledna (odleglosé
Kullbacka-Leiblera) okre$lona wzorem:

101,)= 30 (18)

Zwr6¢my uwagg na to ze f, reprezentuje dane rzeczywiste, a f jest rozkladem hipotetycznym.
Wskaznik kalibracji (calibration score) Cooke definiuje nastepujaco:

Cal _score=1-F .(2K-I(},, 1)) (19)

gdzie F 2 jest dystrybuanta y2 rozkladu o liczbie stopni swobody n réwnej liczbie kwantyli,
o ktére ]est pytany ekspert (w naszym przykladzie n = 3), a K jest liczbg zmiennych uzytych do
kalibrac;ji.

Wskaznik kalibracji przyjmuje warto$¢ maksymalng réwng 1, gdy rozktad f, pokrywa sig z roz-
ktadem /, (entropia wzgledna, mierzaca rozbieznosc, jest wtedy minimalna i wynosi 0). W sytuacji
gdy 7, znacznie odbiegajg od p,, wskaznik kalibracji bedzie bliski zera.

Informatywnosé. Drugg wielko$cia wchodzaca w sktad kryterium oceny prognozy jest wskaz-
nik informatywnos$ci (information score). Spoéréd wszystkich rozktadéw okreslonych na danym
przedziale rozkladem o najmniejszej zawarto$ci informacyjnej (najwiekszej entropii) jest rozklad
ré6wnomierny. Im wieksza zatem bedzie entropia wzgledna podawanego przez eksperta rozktadu
w stosunku do rozktadu r6wnomiernego (im bardziej te rozklady bedg rozbiezne w sensie odleglo-
sci Kullbacka-Leiblera), tym lepie;.
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Proces obliczania wskaZnika informatywnosci przebiega nastepujaco.

1. Dla kazdej z K prognozowanych przez eksperta zmiennych konstruowany jest jej przedziat
»okreglonosci”. Rozpieto$¢ przedziatu jest dobierana tak, by zawieral podane przez wszystkich eks-
pertow wartoéci kwantyli oraz warto$¢ zrealizowana, a ponadto byt dluzszy od najwezszego prze-
dziatu o tej wlasnosci o m%. Najczesciej przyjmuje sie m = 10 (tzw. 10% overshoot rule). Nastgpnie
wyznaczany jest rozklad bazowy, wzgledem ktdrego liczona bedzie entropia, czyli rozktad réwno-
mierny na skonstruowanym wczesniej przedziale. Oznaczymy go przez u,. Rozklad bazowy k-tej
zmiennej jest taki sam dla wszystkich ekspertéw.

2. Do podanych przez eksperta warto$ci kwantyli dla zmiennej k dopasowywana jest (zgodnie
z zasadg maksymalnej entropii, przy ograniczeniach danych kwantylami) funkcja gestosci praw-
dopodobienistwa, ktérg oznaczymy przez g,.

,Nota” za informatywno$¢ (Information Score), jaka uzyska ekspert, jest entropig wzgledna ob-
liczong dla zbioru zmiennych uzytych do kalibracji:

K
[nf_score=%z I(g,,u,) (20)
k=1

Wagi. Na podstawie wskaznikéw kalibracji i informatywnosci, uzyskanych przez kazdego eks-
perta, wyznaczane sg wagi, ktére nastepnie wykorzystuje sig do agregacji opinii dotyczacych wias-
ciwych zmiennych. Nie uwzglednia sie zwykle ekspertéw, ktérzy nie spelniajg zatozonego mini-
mum dotyczacego wskaznika kalibracji.

Waga okreslajgca udzial rozkladu i-tego eksperta w mieszaninie rozkladéw obliczana jest
w nastepujacy sposob:

w(i)=Cal _score(i):-Inf _score(i) (21)

Metoda Cooke’a jest stosowana przede wszystkim w sytuacjach, gdy trafnosé¢ opinii eksper-
ckich nie moze by¢ tatwo zweryfikowana za pomoca obserwacji. W procesie kalibracji ekspertéw
wykorzystywane sg w zwigzku z tym pytania niebgdgce przedmiotem bezposredniego zaintereso-
wania. W przypadku eksperckich prognoz makroekonomicznych sytuacja jest tatwiejsza. Dotycza
one zazwyczaj wielkoéci, ktére moga by¢ zaobserwowane w pewnej, nieodleglej przysztosci. Umoz-
liwia to skonstruowanie wag bedacych funkcjami eksperckich subiektywnych rozktadéw prawdopo-
dobienistwa i obserwacji, a nastepnie uzycie tych wag w kolejnych okresach prognostycznych.

6. Zakonczenie

Pomimo powszechnej §wiadomosci, ze prognozowanie pojedynczych wartosci zmiennych makro-
ekonomicznych ma ograniczong przydatnosé, wiekszos¢ ankiet makroekonomicznych przeprowa-
dzanych przez banki centralne zawiera pytania jedynie o wartosci punktowe (por. Kokoszczynski,
Lyziak 2009). Dzieje sig tak prawdopodobnie dlatego, ze w odczuciu zar6wno ankietowanych, jak
i decydentéw lepsze sa niepewne prognozy punktowe niz niepewne rozklady prawdopodobien-
stwa. Dla przezwyciezenia awersji do prognoz probabilistycznych (co wydaje sie wazne w Swietle
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ostatnich badan) konieczne jest nadanie wlasciwego sensu pytaniom ankietowym. Powszechne
wykorzystywanie modeli ekonometrycznych w prognozowaniu powoduje, ze rozklady eksperckie
traktujemy podobnie jak te, ktére sg wynikiem analizy szeregéw czasowych, tyle ze tworzone su-
biektywnie. Tymczasem istnieje zasadnicza réznica pomigdzy okreslaniem rozktadu obiektywne-
go prawdopodobienistwa w sposéb subiektywny a wyrazaniem opinii za pomoca prawdopodobieni-
stwa subiektywnego, rozumianego jako stopien przekonania eksperta co do prawdziwosci hipotez.
Nie mozemy oczekiwac, ze eksperci okazg sie lepsi od modeli w prognozowaniu zmiennosci oto-
czenia makroekonomicznego, tak jak od modeli nie oczekujemy formutowania hipotez.

Wykorzystanie subiektywnych rozktadéw prawdopodobiefistwa wigze sie z wieloma problema-
mi natury teoretycznej i praktycznej. Waga tych probleméw jest r6zna w zaleznosci od obszaru za-
stosowan. W badaniu oczekiwan najwazniejsze jest to, by rozklady jak najwierniej odzwierciedlaly
wiedze i przekonania ekspertéw, a takze by w procesie przetwarzania nie zgubi¢ tych informacji.

W sytuacjach, gdy opinie eksperckie sa potrzebne tylko po to, by sformutowac rozktady wstepne,
ktére mogg by¢ nastepnie poprawione na podstawie obserwacji, tak silnie akcentowana w niniejszej
pracy potrzeba odr6zniania prawdopodobienstwa subiektywnego i prawdopodobienistwa subiektyw-
nie okreslanego nie musi by¢ az tak istotna. Zastosowanie wnioskowania bayesowskiego, tzn. wie-
lokrotne zastosowanie reguly warunkowania (twierdzenia Bayesa) w miare dostepnosci nowych da-
nych prowadzi w granicy do prawdopodobienistwa niezaleznego od wyboru rozkladu poczatkowego.
Podejscie bayesowskie jest obecnie coraz czesciej postrzegane jako remedium na problemy zwigzane
z niepewnoscia parametré6w modeli wykorzystywanych do opisu zjawisk ekonomicznych. Jest tez
proponowane jako sposéb na ograniczanie niepewnoéci typu II przez zastosowanie tzw. bayesow-
skiego laczenia wiedzy, Bayesian model averaging — BMA (por. np. Hoeting i in. 1999).

Nie sposéb oczywiscie rozwigza¢ wszystkich probleméw, ktére towarzysza procesom prze-
biegajacym w warunkach niepewnosci. W przypadku proceséw decyzyjnych istnieje zazwyczaj
potrzeba wypelnienia luki pomigdzy tym, co juz wiemy, o czym méwia dane i modele skon-
struowane na podstawie dotychczasowych doswiadczen, a tym, co jest konieczne do dokonania
wlasciwego wyboru. Trudno przewidzie¢, co sie¢ moze wydarzy¢, jakie beda konsekwencje podej-
mowanych decyzji, jak moga sie zmieni¢ zachowania ludzi itd. Wydaje sie, ze wobec tego typu nie-
pewnosci bardzo wazna jest umiejetnosé korzystania z opinii ekspertow. Jest rzeczg oczywista, ze
im bardziej zloZzona bedzie sytuacja, tym mniej pewni swoich ocen bedg eksperci. Subiektywne
rozklady prawdopodobienstwa stwarzaja mozliwo$¢é wyrazenia tej niepewnosci i uwzglednienia jej
w procesie decyzyjnym.
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Expert assessment of uncertainty in macroeconomic surveys

Abstract

The view that macroeconomic forecasts, both model-based and expert-made, should be accompanied
by uncertainty assessment is gaining more and more acceptance. The principal thesis of the present
paper ascertains that in the case of expert forecasts we deal with a different type of uncertainty than
in the case of model forecasts. This requires a different interpretation of probability distributions
submitted by experts. A more appropriate approach seems to consist in a description made in
terms of subjective probability, understood as the degree of expert conviction with respect to the
submitted hypotheses. In order to justify the above thesis, notional differences were analyzed
relevant to the process of classifying uncertainty and probability. Another postulated thesis
is the necessity to take into consideration the extent to which experts can adequately quantify
uncertainty at the stage of designing macroeconomic surveys and to differentiate the way surveys
are processed depending on the field where they are used. Those problems have been presented
on the example of macroeconomic surveys targeted at professional forecasters and uses that are
typical for central banking (studying expectations, aggregating opinions, forecasting).

Keywords: macroeconomic surveys, studying expectations, uncertainty of expert forecasts,
subjective probability



