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Streszczenie

Przedstawiono problemy z okreslaniem stopnia podobienstwa zachowania si¢ modeli procesow
spoteczno-gospodarczych do proceséw rzeczywistych. Podkreslono koniecznos¢ wypracowania
specyficznych metod dla tej klasy procesow i problemy z zastosowaniem znanych metod
okreslania zasadno$ci modeli w naukach technicznych do nauk spotecznych. Wyrazono opinig,
ze jednym z mozliwych podej$¢ jest okreslanie podobienstwa na poziomie tzw.
wyidealizowanych faktow oraz, ze skutecznym moze okazaé¢ si¢ wykorzystania analizy
spektralne;j.

Badanie procesow gospodarczych i spotecznych dokonywane jest czgsto przy wykorzystaniu
podejscia  symulacyjnego, zwlaszcza poprzez badanie wyidealizowanych modeli
komputerowych tych procesow. Konieczno$¢ stosowania tej techniki wynika z duzej
ztozonosci systemow spoteczno-gospodarczych i1 koniecznosci opisu tych procesow w
kategoriach modeli nieliniowych, trudnych, ze swej natury, dla badania analitycznego.
Badanie symulacyjne jest specyficznym sposobem badania rzeczywisto$ci i jako takie
wymaga opracowania specyficznych metod badania zasadno$ci modelu. Warto rozréznic¢
pojecie modelowania, jako procesu odnoszacego si¢ glownie do okreslenia zaleznoS$ci
pomiedzy systemami rzeczywistymi i1 modelami, oraz symulacji zwiazanej gtownie z
okres$leniem zaleznosci pomigdzy modelem i1 jego implementacja komputerowa. Przez
komputerowq symulacje systemow rozumiemy specyficzng technik¢ rozwiazywania
problemow, polegajaca na $ledzeniu w czasie zmian zachodzacych w dynamicznym modelu
systemu przy wykorzystaniu techniki komputerowe;.

Model komputerowy jest to w istocie zbidr instrukcji zapisanych w odpowiednim jgzyku
komputerowym, sluzacy wygenerowania danych o relacjach, warto§ciach zmiennych 1
zjawiskach zidentyfikowanych w opisywanej rzeczywisto$ci. Cho¢ nie zawsze widoczny,
niejako w tle tak rozumianego modelu komputerowego istnieje zawsze model matematyczny
rozumiany jako sformalizowany opis badanego systemu z uwzglednieniem celu tworzenia
tego opisu.

Przez eksperyment, podobnie jak Gordon (1974, s. 317), rozumie¢ bgdziemy sprawdzenie
zachowania si¢ modelu komputerowego dla jednego zbioru warunkéw (rozumianych
najczesciej jako jeden zestaw warto$ci parametréw modelu). Natomiast badanie symulacyjne
modelu jest to zbor wszystkich eksperymentow wykonanych dla realizacji okreslonego celu.

Model rzeczywistego procesu (uktadu, systemu, obiektu, itp.) to zawsze uproszczony,
przyblizony 1 wyidealizowany sposdb przedstawienia (reprezentacji) wybranego procesu
rzeczywistego, ukierunkowany na realizacj¢ okreslonych zastosowan, z uwzglednieniem
wszelkich ograniczen zwiazanymi z samym procesem (np. dotyczacymi ograniczonych
mozliwos$ci obserwacji procesu rzeczywistego).

Doktadnos¢, czy tez zasadno$¢ modelu, rozumiana jako jego wierno$¢ w stosunku do
rzeczywisto$ci, w decydujacy sposéb wplywa na wiarygodnos$¢ wnioskéw uzyskanych z
badan modelu a dotyczacych bezposrednio badanego procesu. Budowa adekwatnego modelu
wiaze si¢ zawsze z koniecznos$cia pogodzenia wymogoéw prostoty modelu 1 istotno$ci
uwzglednienia w modelu maksymalnie duzej liczby cech procesu rzeczywistego.



Dopasowanie modelu do rzeczywistoSci wiaze si¢ nieodtacznie z koniecznoscia
identyfikacji, przez ktéra rozumiemy rozpoznanie lub tez ustalenie charakterystycznych cech
lub parametréw procesu, ktore sa niezbgedne do budowy modelu matematycznego na
podstawie sygnatow wejsciowych 1 wyjSciowych oraz znajomo$ci praw i1 mechanizméw
kierujacych zachowaniem si¢ procesu rzeczywistego, dla zadanej klasy proceséw i1 zadanej
klasy sygnalow wejsciowych (testujacych).

Najogolniej rzecz ujmujac chodzi o zbudowanie takiego wskaznika jakosci, najlepiej w
formie skalaru, dajacego podstawy do oceny réznicy zachowania si¢ modelu w stosunku do
procesu rzeczywistego. Schematycznie proces dopasowywania modelu do rzeczywistosci
przedstawi¢ mozna jak na Rys. 1. Badanie zasadno$ci modelu (realizowana po dokonaniu
identyfikacji) rozumiana jest jako sprawdzenie czy rozwiazanie zadania identyfikacji
doprowadzilo do zbudowania sensownego modelu, mogacego stanowi¢ podstawg do
przeprowadzenia na nim badan, ktorych wyniki stanowityby bazg do wnioskowania o
rzeczywistym procesie. Tak okreslone podejscie wydaje si¢ by¢ jasnym i precyzyjnym, w
rzeczywisto$ci jednak budujacy modele napotykaja wiele problemow przy okreslaniu
doktadnos$ci modelu 1 podjeciu ostatecznej decyzji ustalajacych fakt zasadno$ci modelu.
Stosunkowo niewielkie problemy wystepuja w sytuacji kiedy w badanym systemie daje si¢
wyrdzni¢ wyrazne trendy rozwojowe i one to sa dominujacym sktadnikiem zmiennych
opisujacych zachowanie si¢ systemu, natomiast skladowe stochastyczne sa jedynie niewiele
znaczacym ‘szumem’, ktory niejako moze by¢ traktowany jako tto dla dominujacego trendu
(patrz Rys. 2). W takiej sytuacji mozliwe jest zastosowanie znanych metod identyfikacji
parametréw modelu (np. Bubnicki, 1974, Manczak, 1971) i w ten sposob osiagnacé
maksymalnie dobre dopasowanie przebiegu otrzymanego w symulacji do przebiegu
rzeczywistego (jako kryterium mozna przyjaé np. czesto stosowane kryterium
sredniokwadratowe, czy tez wspotczynnik podobienstwa Theila).

W symulacji spotykamy si¢ czgsto z sytuacjami kiedy zmianach warto$ci zmiennych
opisujacych system dominuja skladniki stochastyczne, i to zardwno w przebiegach
obserwowanych w procesie rzeczywistym jak 1 w przebiegach procesu symulowanego. Taka
typowa sytuacje przedstawia Rys. 3. Oba procesy, rzeczywisty i symulowany, sa z reguly
procesami stochastycznymi. Powstaje pytanie, w jaki sposob okresli¢ czy oba te procesy sa
takie same (w sensie podobienstwa rozktadow prawdopodobienstwa)? I pytanie zasadnicze,
jak dobiera¢ parametry modelu tak aby na pewnym etapie badan symulacyjnych mozliwe
bylo stwierdzenie, ze oba procesy sa takie same, albo tez wykazuja daleko idace
podobienstwo. Mniejszy problem powstawalby gdyby zmienne opisujace system mogtyby
by¢ traktowane jako procesy stochastyczne stacjonarne, lub tez ergodyczne. Dla tego typu
procesOw opracowano wiele metod pozwalajacych na okreslenie czy oba procesy sa takie
samy, a niektore z nich nawet na okreslenie stopnia podobienstwa procesow stochastycznych.
Niestety wigkszo$¢ symulowanych proceséw to procesy niestacjonarne, dla ktorych
niezmiernie trudno jest opracowac efektywne metody oceny zasadnosci modelu. O pewnych
przyblizonych metodach (jak np. okreslanie przedziatow ufnosci i metodach opartych na
analizie spektralnej) piszemy w dalszej czg$ci opracowania.

Zatem w jaki sposob podej$¢ do problemu planowania badan symulacyjnych 1 okreslania
zasadno$ci modelu? Tradycyjnie (np. Conway, 1963) zaplanowanie badania symulacyjnego
podzieli¢ mozna na dwa etapy:

- planowanie strategiczne, tzn. zaprojektowanie zbioru eksperymentéw (okreslenie miary
oceny systemu i sposobow przeprowadzania testow istotnosci tych miar), oraz

- planowanie taktyczne, rozumiane jako okreslenie sposobu prowadzenia eksperymentow
(okreslenie sposobow dokonywania pomiardw dla kazdego przebiegu i liczbe przebiegow dla
kazdego eksperymentu).



Niewiele zrobiono dotychczas w zakresie metod planowania strategicznego specjalnie
opracowanych dla projektowania eksperymentéow symulacyjnych. Wigkszo$¢ metod
klasycznych jest nieodpowiednia dla tego celu, poniewaz przyjmuje si¢ w nich istnienie
niezaleznych danych, na ktérych opiera si¢ testy statystyczne, a dane z symulacji czgsto nie
spetniaja tego warunku. Jak wspomnieli$my, niektére z nich, jak np. metoda analizy
sekwencyjnej, czy tez analizy spektralnej moga si¢ okaza¢ si¢ uzyteczne w zastosowaniu do
symulacji, jednakze zawsze wymaga¢ beda ich dostosowania do specyfiki badan
symulacyjnych.

Problem oceny zasadno$ci modelu jest jednym z bardziej niejasnych, nie dajacych sig
sformalizowac¢ 1 ukonkretni¢ probleméw symulacji komputerowej. Wbrew jednak stosunkowo
niewielkiej liczbie publikacji poswigconych temu problemowi jest on jednym z wazniejszych
elementow w procesie budowy modelu, a w szczegdlnosci symulacyjnego modelu
komputerowego. Praktycznie nie sformutowano generalnych wskazowek jak ocenia¢ model
symulacyjny, jego zasadno$¢ oraz jak dobiera¢ struktur¢ modelu i warto$ci jego parametrow
by mozliwe bylo stwierdzenie ze model dostatecznie dobrze opisuje rzeczywistos¢.
Praktycznie kazdy z budujacych modele symulacyjne opracowuje dla siebie na swdj wlasny
uzytek sposoby oceny modelu i doboru jego parametrow. W duzym stopniu kierujac si¢ swoja
intuicja 1 swoim do$wiadczeniem.

Zatem kazdy z budujacych model symulacyjny powinien okresli¢ zbior kryteriow, w
oparciu o ktére mozliwe byloby rozstrzygnigcie czy model jest ,,prawdziwy” czy nie.
Swiadomie napisaliémy stowo ,prawdziwy” w cudzystowie, jako, ze nie jest mozliwe
jednoznaczne okreslenie czy model jest dobry czy zty, zamiast tego lepiej jest mowi¢ o
stopniu zgodno$ci modelu z rzeczywisto$cia, pozwala nam to na ulepszanie modelu w tym
sensie, ze w miar¢ jego udoskonalania stopien zgodno$ci z rzeczywistoscia rosnie. Jest to
postulat zgodny z propozycja Poincare (1925, 1935) i Duhema (1883, 1894, 1914), a takze
Poppera (1977). Jak wyrazil to Carnap (Carnap, 1963) ,,... zamiast o zasadnos$ci modelu
mozemy méwi¢ o stopniowym wzroscie zaufania do modelu.” A zaufanie to ro$nie w miare
tego jak eksperymentujemy z nim i nie napotykamy na negatywne wyniki jego konfrontacji z
rzeczywistoscia.

Filozofowie nauki lubia kategorie czyste, a takimi czystymi stanowiskami filozoficznymi
odnoszacymi si¢ do badania zasadno$ci modelu sa racjonalizm (model jest prawdziwy jesli
wysnuty jest z pewnej liczby syntetycznych sadow, ktorych prawdziwos¢ nie moze by¢
podwazona), empiryzm (tylko dos§wiadczenie i obserwacja sa ostatecznym sgdzia w ocenie
prawdziwosci modelu) oraz stanowisko pozytywistyczne (model jest na tyle prawdziwy na ile
jest zdolny przewidywac przyszte zachowania si¢ systemu rzeczywistego). Niestety zadne z
tych trzech metodologicznych stanowisk nie moze by¢ zastosowane w swej czystej formie
przy podejsciu symulacyjnym. W istocie do oceny modelu symulacyjnego (i prawdopodobnie
w kazdym innym modelu) musimy uwzglednia¢ wszystkie trzy stanowiska, jakkolwiek
filozofowie oponowaliby przeciwko takiemu podejs$ciu, bo - jak wielu z nich twierdzitoby -
,»hie mozna pozeni¢ ognia z woda”.

Podejscie symulacyjne stosowane jest najczesciej] w sytuacjach gdy obserwacja procesow
zachodzacych w rzeczywistosci jest bardzo kosztowna a obserwowany system jest na tyle
ztozonym, Ze niemozliwe jest opisanie go stosunkowo prostym uktadem rownan dajacych si¢
rozwiaza¢ analitycznie. Juz te dwie cechy wymuszaja pewne specyficzne podejscie do oceny
zasadno$ci modelu.

Waznym etapem w ustalaniu zasadnosci modelu jest upewnienie si¢, czy zmienne
wejSciowe do modelu symulacyjnego (jak np. rozklady prawdopodobienstwa
wykorzystywane do generacji strumieni zgloszen) dobrze odzwierciedlaja rzeczywiste dane
wejsciowe. I tutaj pomocne moga by¢ roznego rodzaju testy statystyczne pozwalajace okresli¢
czy przyjete przez nas rozktady prawdopodobienstwa odpowiadaja ‘rozktadom



rzeczywistym’. Czgsto przy budowie modelu symulacyjnego, niejako bezwiednie, z rozpedu,
przyjmujemy podobne rozktady prawdopodobiefistwa dla réznych elementow danej klasy,
tymczasem przy blizszym przyjrzeniu si¢ systemowi rzeczywistemu moze si¢ okazaé, ze
nalezy przyja¢ rézne rozktady dla réznych elementéw - np. dla dwoch urzednikéw
wykonujacych podobna prace przy obstudze klientow w banku, czy dwoch lekarzy
pracujacych w tej samej przychodni. Nie zawsze takie rozrdéznienie moze by¢ uznane za
konieczne. Dobrym testem jest zbadanie wrazliwo$ci modelu na niewielka zmiang parametru
charakteryzujacego zmienng wejsciowa (np. charakteryzujacego rozktad
prawdopodobienstwa), Jesli taka niewielka zmiana spowoduje istotna zmiang wynikéw
otrzymanych podczas symulacji to nalezy uzna¢ to za sugesti¢ blizszego przyjrzenia si¢ temu
elementowi modelu i doktadniejszego dopasowania go do danych otrzymanych z obserwacji
systemu rzeczywistego.

Zatem jednym z postulatow jest by na pewnym etapie budowy modelu stara¢ si¢ go
zdezagregowac 1 probowac takie lokalne modele dopasowac do obserwacji rzeczywistych. Na
kolejnych etapach prac nad ‘catosciowym’ modelem badanego systemu, kiedy takie ‘lokalne’
modele potaczone zostaly w jedna catos¢, nalezaloby si¢ przyjrze¢ miejscom szczegOlnie
wrazliwym, tzn. takim gdzie niewielka zmiana powoduje radykalna zmiang charakteru
zachowania si¢ modelu. Takie elementy szczegdlnie wrazliwe nalezatoby szczegolnie
doktadnie opracowac i dopasowac do rzeczywistosci.

Przed przystapieniem do budowy modelu catosciowego, jak réwniez w trakcie prac nad
nim, w miar¢ jak zdobywamy dokladniejsze i1 pekniejsze dane o samym procesie
rzeczywistym, ktory modelujemy, budujacy model powinien (na podstawie calego swojego
dotychczasowego doswiadczenia) wybraé pewna liczbe postulatow, shuzacych mu jako
podstawa do dalszej pracy. Wybor tych postulatow musi by¢ dokonany na podstawie sadow a
priori. Nie bedac dogmatykiem, badacz moze zmienia¢ zbior tych ,.a priori postulatoéw” w
trakcie pracy nad modelem. Jest to czgsto proces interakcyjny, z wieloma powrotami
(iteracjami) do wcze$niejszych etapéw prac nad modelem. Propozycj¢ formutowania takich
postulatow Nicolas Kaldor (1961) ujat w forme¢ tzw. wyidealizowanych faktow (stylised
facts). Kaldor czynit czesto uwagi dotyczace abstraction, tendencies and stylised facts.
Fragment ponizej jest typowym dla jego pogladéw:

Jakakolwiek teoria musi bazowac¢ na réznego rodzaju abstrakcjach, jednakze rodzaj czynionych
abstrakcji nie moze by¢ dokonywany w prézni: musi on odpowiada¢ charakterystycznym cechom
procesu gospodarczego jakiego doswiadczamy. Dlatego tez teoretyk, kiedy podejmuje decyzjg o
wyborze szczegdlnego podejScia badawczego, powinien zacza¢ od zebrania wszelkiego rodzaju
faktow odnoszacych si¢ do badanego procesu, ktéore to fakty uznaje on za wazne i
charakterystyczne dla tegoz procesu. Poniewaz fakty, w takiej formie jak przedstawiane sa przez
ludzi zajmujacych si¢ zbieraniem danych statystycznych, sa zawsze obiektem przer6znego rodzaju
obrobek i wybordéw, dlatego tez najczesciej nie poddaja si¢ one podsumowaniu w formie jasnych,
precyzyjnych sformutowan. Dlatego tez teoretyk, w mojej opinii, powinien mie¢ swobod¢ w
formutowaniu ‘wyidealizowanych faktow’ bez zbytniego dbania o duza ich doktadno$¢ z danymi
historycznymi, jak rowniez tez o ich peina liczbe, tak by calkowicie charakteryzowaly badany
proces.” (Kaldor, 1961)

W procesie rozwoju gospodarczego takimi typowymi zachowaniami 1 zjawiskami (stylised
facts) sa np. (1) réznorodnos¢ cen produktow oferowanych do sprzedazy i brak jednej,
wspolnej wszystkim podmiotom gospodarczych ceny réwnowagi, (2) wzrost $redniej ceny
produktow i §redniego zysku firm funkcjonujacych na danym rynku ze wzrostem koncentracji
rynku (konkurencja doskonata, oligopol, duopol, monopol), (3) pojawienie si¢ innowacji
powoduje chwilowa monopolistyczna pozycj¢ firmy wprowadzajacej t¢ innowacj¢ na rynek,
dzigki czemu firma ta uzyskuje dodatkowy zysk, ktory z czasem maleje w miar¢ jak



konkurenci nasladuja firme pionierska, (4) Scista zaleznos¢ pomigdzy wielkos$cia ekonomii

skali a stopniem koncentracji rynku (im wigksza ekonomia skali tym wigksza koncentracja

rynku), (5) poréwnujac gospodarki réznych krajow, réznorodno$¢ produktywnosci kapitatu

(tzn. stosunku Produkcji/Kapitat) jest znacznie mniejsza anizeli réznorodno$¢ produktywnos$ci

pracy ludzkiej (tzn. stosunku Produkcja/Praca)!, (6) na wielu rynkach obserwujemy

charakterystyczny rozktad wielkosci firm funkcjonujacyh na rynku (zblizony do rozktadu

Pareto) o prawie stabilnym nachyleniu w przeciagu dlugiego okresu czasu, (7) proces rozwoju

gospodarczego jest niepowtarzalnym procesem historycznym w ktorym istotna role

odgrywaja zdarzenia przypadkowe ($ciezki rozwojowe - path-dependence) oraz tzw. zjawiska
kumulowania si¢ zmian (cumulative causation).

Wybdr takich ‘wyidealizowanych faktow’ zaleze¢ bedzie od stopnia zaufania jakim je
darzy badacz. A stopien ten zaleze¢ bgdzie od tego na ile dany postulat jest ogoélny i
stosowany byl wielokrotnie z pozytywnym skutkiem przez innych, oraz na ile dany fakt
potwierdzony moze by¢ przy zastosowaniu pewnych wyprobowanych narzgdzi analizy, jak
np. testow statystycznych.

Ocena modelu czgsto wiaze si¢ z wyborem modelu ze zbioru alternatywnych modeli
opisujacych dana rzeczywisto$¢. Nigdy nie jest tak, ze mamy model idealnie pasujacy do
rzeczywistosci, bo jak powiedzial William Edwards Deming: ”Wszystkie modele sa zte tylko
niektore sa uzyteczne”. Oceniajac jakikolwiek model nie oceniamy kazdego pojedynczego
zalozenia, formuly czy konkluzji wynikajacej z zastosowania modelu. Z reguly budujemy
swego rodzaju ogolny wskaznik oceny danego modelu i ze zbioru alternatyw wybieramy ten o
najwigkszym wskazniku globalnym. By utatwi¢ sobie proces oceny modelu czgsto
postugujemy si¢ sub-kryteriami ktore z pewnymi wagami wptywaja na ten jeden globalny
wskaznik (mamy zatem tutaj typowy problem oceny wielokryterialnej). Wydaje sig, ze takimi
najczesciej uzywanymi sub-kryteriami sa:

1. poprawnos¢ — wyniki modelu powinny by¢ mozliwie najblizej wynikdw obserwacji lub
eksperymentow.

2. spojnos¢ — model powinien by¢ nie tylko spdjny wewngtrznie ale takze zgodny (spojny) z
ogolnie akceptowanymi teoriami, ktére odnosza si¢ do badanego problemu.

3. uniwersalnos¢ — konsekwencje danego modelu powinny odnosi¢ si¢ do szerszej grupy
zjawisk niz ten pojedynczy problem, ktdry byt inspiracja budowy danego modelu.

4. prostota — model powinien przyczynia¢ si¢ do tworzenia porzadku w obrebie badanej klasy
zjawisk; pewne subiektywne odczucia harmonii i1 pigkna odgrywaja czgsto istotna rolg w
ocenie stopnia prostoty modelu. Albert Einstein zwykl mawia¢, ze ,,Najlepsze wyjasnienie
jest to najprostsze ... ale nie prostsze”. Alfred North Whitehead proponowat natomiast:
“Szukaj prostoty ... a potem jej niedowierzaj!”.

5. ptodnos¢ — model powinien rzuci¢ nowe $wiatlo na dobrze znane zjawiska, powinien
stymulowa¢ nowe odkrycia.

6. uzytecznos¢ — to praktyczne kryterium dominuje w naukach stosowanych.

Podstawowym elementem oceny zasadnosci modelu jest zwykle konfrontacja wynikow
otrzymanych z symulacji modelu z obserwacjami systemu rzeczywistego - historycznymi
danymi statystycznymi, czy tez celowo zbieranymi danymi w ramach projektu budowy
modelu wybranego systemu rzeczywistego.

I Kaldor (1985, s. 64) pisze, 0 ,,jednym z najbardziej udokumentowanych ‘wyidealizowanych faktow’,
mianowicie podczas gdy stosunek Kapital/Praca rosnie bardziej Iub mniej proporcjonalnie do
produktywnosci, i jest najwigkszy w panstwach najbogatszych i najmniejszy w najbiedniejszych, to
stosunek Kapital/Produkcja jest prawie taki sam w krajach bogatych jak i biednych - nie jest wcale
wigkszy w Ameryce ... anizeli w Indiach.”



Tak jak wspomnieliSmy, w zasadzie nie ma problemoéw z systemami wykazujacymi duze
regularnos$ci, dajacymi si¢ opisa¢ za pomoca modeli deterministycznych (lub quasi-
deterministycznych). W takich sytuacjach mozliwy jest wybor pewnej klasy modeli
mogacych dostatecznie dobrze opisywac dana rzeczywisto$¢ 1 nastgpnie wykorzystanie wielu
dostepnych metod identyfikacji nieznanych parametrow modelu, tak by opis byt najlepszy w
sensie przyjetego kryterium jakosci podobienstwa zachowania si¢ modelu do procesow
obserwowanych w rzeczywistosci (np. Bubnicki, 1974; Manczak, 1971). Podobne podejscie
do identyfikacji mozemy zastosowa¢ w sytuacji gdy znamy rozklady prawdopodobienstwa z
doktadno$cia do parametréw charakteryzujacych te rozktady. W tej sytuacji tez mozna
zastosowac¢ znane probabilistyczne metody identyfikacji parametréw tychze rozktadow.

Niestety wiele modeli symulacyjnych, budowanych czgsto poprzez szukanie réznego
rodzaju analogii i ktére ze swej natury wykazuja daleko idace podobienstwa swej struktury i
mechanizmow rozwoju do struktury 1 mechanizméw systemow rzeczywistych,
uniemozliwiaja stosowanie tego typu podejs¢ do identyfikacji parametréw modelu.
Problemem samym w sobie jest okre§lenie miary podobienstwa wynikow otrzymanych z
symulacji modelu z danymi rzeczywistymi. Trudnos$ci tego rodzaju przyczyniaja si¢ do
istnienia duzej ré6znorodnosci propozycji poradzenia sobie z tym problemem.

Jesli jednym z celow budowy modelu jest, lub moze by¢, mozliwo$¢ przewidywania przy
jego wykorzystaniu, to jednym z testOow oceny zasadnosci modelu bytby test na zdolnos¢
przewidywania korzystajac z tzw. predykcji retrospektywne;.

Dobrze jest sformulowac operacyjne kryteria oceny zgodnosci zachowania si¢ modelu
symulacyjnego z danymi historycznymi, lub aktualnymi zmianami obserwowanymi w
systemie rzeczywistym. Jest to pole niemalze dziewicze, wybor takich kryteridw jest prawie
zawsze sadem subiektywnym samego badacza.

Przegladajac literatur¢ dotyczaca badania stopnia zgodnos$ci modeli symulacyjnych z
rzeczywisto$cia mozna okresli¢ pewne typowe 1 najczesciej stosowane metody statystyczne w
poradzeniu sobie z tym problemem, s3 to:

- analiza wariancji, tzn. testowanie hipotez, ze S$rednia warto$¢ (lub ogolnie jakas
charakterystyka szeregéw czasowych otrzymanych w symulacji - traktowanych jako proces
stochastyczny) jest rowna $redniej wartosci (lub danej charakterystyce) szeregu otrzymanego
w wyniku obserwacji procesu rzeczywistego. Wada tej metody jest to, ze w wigkszos$ci testow
statystycznych zaktada si¢ normalno$¢ rozktadu i niezalezno$¢ stochastyczna. Stosowanie tej
metody powinno by¢ bardzo ostrozne przy podej$ciu symulacyjnym, jako, ze bardzo czgsto
rozktady prawdopodobienstwa zmiennych symulowanych odbiegaja od rozktadu normalnego
(i tu sam badacz powinien odpowiedzie¢ czy rozktad zmiennej symulowanej dostatecznie
zbliza si¢ do rozktadu normalnego, np. na podstawie twierdzenia granicznego), oraz czy
spelniony jest postulat niezaleznos$ci statystycznej (w symulacji najczgéciej to co ma
wydarzy¢ si¢ w przysztosci zalezy od stanu aktualnego procesu).

- testy zgodnosci (lub inaczej testy nieparametryczne) pozwalajace okresli¢ czy hipoteza o
zgodnosci rozktadow empirycznych jest zgodna z przyjetym rozktadem prawdopodobienstwa.
Przy odpowiedniej modyfikacji tych testoéw, mozna pokusi¢ si¢ o przetestowanie hipotezy, ze
wyniki generowane podczas symulacji moga by¢ traktowane jako realizacja procesu
stochastycznego o rozktadach prawdopodobienstwa wyliczanych na podstawie danych
historycznych. Tutaj najcze$ciej stosowanymi testami sa: test x> test zgodnosci loparty na
twierdzeniu Kotmogorowa-Smirnowa, oraz testy Walda-Wolfowitza 1 Wilcoxona-Manna-
Whitneya (Fisch, 1969, s. 467-473). Test Kolmogorowa-Smirnowa. pozwala oceni¢ stopien
zgodnosci rozktadéw generowanych na podstawie wynikdw symulacji i na podstawie danych
rzeczywistych w ten sposob, ze nie gubi informacji przez taczenie si¢ soba réznych kategorii,
tak jak to jest czynione w tescie Xz.



- analiza regresji. Metoda ta pozwala na oceng regresji pomigdzy szeregami
rzeczywistymi i generowanymi oraz testowanie, czy otrzymane rdéwnania regresji maja
odcinki w ktérych roéznice pomigdzy danymi generowanymi w symulacji i rzeczywistymi
mozna uzna¢ za bliskie zeru.

- analiza czynnikowa. Zastosowanie analizy czynnikowej do zbioru wynikow
generowanych przez model 1 do zbioru danych uzyskanych z obserwacji, i poréwnanie czy
wyniki analizy czynnikowej otrzymane w obu sytuacjach réznig si¢ od siebie w istotny
sposob - podejscie to zaproponowane zostato przez Cohen’a i Cyert’a (1961).

- wspolczynnik podobienstwa (nickiedy nazywany wspotczynnikiem nieréwnosci) Theila
(Theil, 1961). Wspotczynnik podobiefistwa Theila U mierzy stopien mozliwosci
predykcyjnych (retrospektywnych) Pj 1 obserwowanych Ai.

1
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Wspoétczynnik U przyjmuje wartosci od zera do jedno$ci, réwna si¢ zero kiedy
przewidywanie jest doskonale, natomiast rowny jest 1 jesli przewidywanie jest zle. W
pozniejszej swojej pracy Theil (1966) podaje inng definicje¢ wspdlczynnika nierdwnosci,
natomiast w pracy (Theil, 1964) przedstawil uogdlnienie tej metody na przypadki wielu
zmiennych.

- okreslenie przedzialu wufnosci, dzigki czemu mozliwe jest okreslenie stopnia
podobienstwa pomigdzy zmianami symulowanymi a zmianami w systemie rzeczywistym.

- analiza spektralna. Zmiany wartosci zmiennych otrzymywanych w trakcie symulacji
(podobnie jak dane z obserwacji procesOw rzeczywistych) wykazuja duzy stopien
autokorelacji. Fakt ten powoduje niedoszacowanie wariancji z proby i1 nieskuteczno$¢
predykcji w klasycznych testach statystycznych np. podczas estymacji. W stosunku do analizy
wariancji, estymacji $redniej czy wariancji, analiza spektralna niesie w sobie znacznie wigcej
informacji o badanym procesie. Analiza spektralna, dzigki mozliwo$ci poréwnania
estymowanych widm wynikéw symulacji z podobnym estymowanym widmem procesu
rzeczywistego pozwala na wyciagnigcie stosunkowo obiektywnych i godnych zaufania
wnioskow o stopniu podobienstwa procesu symulowanego z procesem rzeczywistym.

Te dwa ostatnie podejscia (okreslanie przedziatdéw ufnosci i analiza spektralna) wydaja sig
by¢ najbardziej efektywnymi i najbardziej obiecujacymi podej$ciami do badania stopnia
podobienstwa modelu symulacyjnego do rzeczywistosci.

Liczba testow statystycznych jakie proponuje si¢ do testowania zgodno$ci danych
modelowych 1 rzeczywistych jest stosunkowo duza (patrz np. Shannon, 1975, s. 208, ale tez
wigkszos¢ ksiazek ze statystyki matematycznej, np. Fisz, 1969). Metody te opracowano przy
zatozeniu niezalezno$ci pomigdzy bigedami statystycznymi, rowno$ci wariancji i rozktadu
normalnego. Procesy stochastyczne lezace w sferze zainteresowania teoretykow to z reguly
procesy stacjonarne i nie wykazujacego skorelowania. Zatozenie to jest oczywiscie
nieprawdziwe w procesach lezacych w sferze zainteresowan symulacji (z reguly
niestacjonarne i 0 wysokim stopniu autokorelacji).

Nie zawsze jednak musimy bada¢ zasadno$¢ modelu stosujac wyrafinowane metody
statystyki. Niekiedy, dzigki wykorzystaniu specyfiki badanego systemu, jak rowniez zaleznie
od celu budowy modelu, mozliwe jest opracowanie innych metod badania zasadnosci,
uznanych przez uzytkownika modelu za wystarczajace. Law i Kelton (1982, s. 341) opisuja
interesujacy przypadek zastosowania Testu Turinga do okreSlania stopnia podobienstwa
wynikow otrzymanych z symulacji modelu i wynikéw rzeczywistych. Ludzie znajacy system
rzeczywisty ‘od podszewki’ pytani sa czy dane im przedstawione do oceny odzwierciedlaja to

U =




co znaja z rzeczywistosci. Przy czym nie wiedza oni czy dane te sa wynikami obserwacji
systemu rzeczywistego, czy pochodza z badania modelu. Eksperci nie oceniaja wynikow w
kategoriach ‘dobre’ czy ‘zte’, ale podaja dosy¢ szczegotowa analiz¢ przedstawianych im
danych i1 wskazuja co jest dobre a co im si¢ nie podoba w dostarczonych im danych. Takie
dosy¢ szczegdtowe oceny wystawiane przez ekspertow z jednej strony stuza modelujacym do
poprawiania samego modelu, ale jednoczesnie stuza do oceny stopnia zgodno$ci modelu z
rzeczywisto$cia. Idea ta zastosowana zostala w modelu ISEM opisujacego System
Zatrudnienia sit powietrznych Standw Zjednoczonych (4ir Force Manpower and Personel
System), ktéry to zbudowany zostal w celu okreslanie alternatywnych polityk zatrudnienia w
sitach powietrznych. Wyniki modelu pokazywane byty analitykom i decydentom z Air Force.
Procedura ‘Testu Turinga’ powtarzana byla wielokrotnie, w efekcie otrzymano zadowalajacy
model zatrudnienia w Air Force.

Analiza spektralna

Wyniki symulacji sa zazwyczaj silnie skorelowane a procesy, symulowany i rzeczywisty, nie
sa procesami ergodycznymi. Liczenie zatem $redniej i wariancji wzgledem zmiennej
czasowej mija si¢ z celem. ObejSciem czgsto stosowanym w takiej sytuacji jest obliczanie
sredniej 1 wariancji nie wzgledem czasu i testowanie zgodnosci $redniej z wynikdw symulacji
1 $§redniej z danych rzeczywistych, ale wielokrotne powtarzanie eksperymentu symulacyjnego
i liczenie $redniej dla kazdej chwili w okresie symulacji i poréwnywanie tego wyniku z
przebiegiem rzeczywistym.2 Oczywiscie, ze w tej sytuacji wydluza si¢ czas badania
symulacyjnego, rosng tez koszty samego badania. Analiza spektralna, cho¢ tez nie jest wolna
od wad, pozwala porowna¢ przebiegi symulacyjny z rzeczywistym, bez wielokrotnego
powtarzania eksperymentow. Analiza spektralna pozwala bada¢ $redni poziom dzialania
systemu, odchylenia od tego $redniego poziomu oraz dlugotrwatosci ich trwania - a o to
najczesciej chodzi w badaniach symulacyjnych. Umozliwia tez budowanie pasm ufnosci i
testowanie hipotez przy poréwnywaniu wynikow symulacji w przypadku analizy
alternatywnych polityk, czy tez strategii gospodarczych. Rysunek 4 przedstawia typowy
wykres gestosci mocy otrzymywany przy analizowaniu danych o rozwoju gospodarczym.
Estymowany wykres, otrzymany po odfiltrowaniu trendu liniowego, wraz z 95% przedziatami
ufnosci rowniez pokazane sa na rysunku. Wada analizy spektralnej jest to, ze musimy mie¢
stosunkowo dlugie szeregi czasowe, rzedu kilkuset a nawet kilku tysigecy danych, cho¢
niekiedy mozna analizowac szeregi sktadajace si¢ ok. 100 elementow.

Niech {x(¢), te T} oznacza proces stochastyczny z ktérego realizacja jest szereg czasowy
{x(9), t = 1, 2, 3, ... , n}. Generowany proces moze by¢ wstgpnie opisany za pomoca
momentéw pierwszego 1 drugiego rzedu, warto$ci oczekiwanej p, wariancji o;, oraz
autokowariancji y(z, s).

w1, = E[x(1)]
o] = E[(x(t)— p,)’]
y(tu) = E[(x(8) — p)(x(t +u) — p1,,,)]

Dla procesow stacjonarnych momenty pierwszego i drugiego rzg¢du nie sa funkcjami czasu,
a autokowariancja jest tylko funkcja opoznienia. Przeksztalcenie Fouriera funkcji
autokowariancji (zwane rowniez spektrum, gestoscia widmowa, widmowa ggstoscia mocy)
ma dla proceséw stacjonarnych postaé

2 Czesto jednak dziatania takie wydaja sig¢ by¢ stabo uzasadnionymi (jak np. w sytuacji szerszej klasy
proceséw ewolucyjnych, kiedy to kazda realizacja procesu ewolucyjnego jest procesem
niepowtarzanym).



1 - —iu
fA)y=——2e"yu)
27T u—
Wecezesne podejscie do analizy spektralnej bazowalo na dyskretnym przeksztatceniu
Fouriera

w(Ad) = !

T .
T Z x(t)e™

Dla zbudowania estymatora spektrum f{A) w catym przedziale czgstosci [0, ] w()) jest
liczone dla czgstotliwosci podstawowych A= A; = 2n j/T, j = 1, 2, 3, ..[T/2]. Bezposrednie
liczenie tej statystyki wymaga wykonania liczby operacji proporcjonalnych do T2
Wspolczesne algorytmy, oparte o algorytm tzw. Szybkiej Transformaty Fouriera (FFT)
pozwalaja liczbe t¢ zmniejszy¢ do rzedu 7 log,7. Periodogramem albo probkowa gestoscia
widmowa nazywa si¢ wielko$¢ réwna

I(A) = w(A)[

Jezeli f(\) jest ciagta to (1) jest asymptotycznie zbieznym estymatorem f{A).

Nie bedziemy tutaj omawia¢ metod estymacji gestosci widmowej. Wspotczesnie dobre
algorytmy liczenia tych estymatorow zawarte sa w kazdym pakiecie obliczen statystycznych.
Z reguly estymatory te opracowane sa dla proceséw stacjonarnych, co zndéw powoduje
ograniczonos¢ stosowania tego podejscia do badan symulacyjnych i nakazuje daleko idaca
ostrozno$¢ w stosowaniu analizy spektralnej w tego typu badaniach.

Pierwsze proby liczenia ggstosci widmowych mocy dla procesow niestacjonarnych zostaty
pojete stosunkowo niedawno(np. Trevino, 1982), jednakze nadal nie wyszly one poza fazg
pewnych propozycji teoretycznych.

Osobnym problemem jest okreSlenie podobienstwa widmowych gestosci mocy
otrzymanego z badan symulacyjnych do analogicznego widma procesu rzeczywistego.
Niewielu autoréw pojglo si¢ teoretycznego zbadania tego problemu (wyjatkiem jest tutaj
Anderson, 1993) dlatego tez praktycznie kazdy z budujacych modele symulacyjne i probujacy
odpowiedzie¢ sobie na pytanie o stopien odpowiedniosci modelu do rzeczywistosci przy
pomocy analizy spektralnej stara si¢ sam opracowac praktyczne testy pozwalajace mu na
oceng stopnia podobienstwa tych dwéch widm.

Przyktad proby zastosowania analizy spektralnej i wyidealizowanych faktéw do okreslenia
zasadno$ci modelu przedstawili Silverberg i Verpsagen (1995) w ewolucyjnym modelu
opisujacym dynamike rozwoju gospodarczego 1 pokazujacym proces konwergencji
gospodarek siedmiu krajéow OECD (Belgii, Niemiec, Francji, Wielkiej Brytanii, Wtoch,
Szwecji 1 USA). Na Rys. 5a pokazano widmo ggsto$ci mocy wariancji dochodu narodowego
na osob¢ w obrgbie badanych krajow w ostatnich 120 latach. Autorzy uzyskali podobny
wykres w swoim modelu w réznych przebiegach symulacyjnych; na Rys. 5b pokazano
gestosci mocy tego wspoOlczynnika uzyskanego w dwoch przebiegach symulacyjnych.
Podobienstwo pomigdzy wynikami symulacyjnymi i rzeczywistymi jest rzeczywiscie duze,
autorzy jednak bardzo ostroznie podchodza do tych wynikow, piszac, ze ,,podobienstwo
pomigdzy empirycznymi i modelowymi wyidealizowanymi faktami jest na tyle bliskie, ze
powinno sktania¢ do prowadzenia dalszych badan empirycznych jak i teoretycznych by
potwierdzi¢ nasza hipotezg o naturze obserwowanego procesu konwergencji.”

Podsumowanie

Dobrze znane i efektywne metody okreslenie zasadnosci modeli w naukach technicznych i w
fizyce maja ograniczone mozliwosci zastosowania w przypadku modelowania procesow
spoteczno-gospodarczych. Podstawowymi przyczynami niemozno$ci przeniesienia metod



opracowanych w naukach technicznych i w fizyce jest niepowtarzalnos¢ tych procesow, duza
ich zlozono$¢ i1 obecno$¢ niestacjonarnych proceséw stochastycznych. Z metod typowo
ilosciowych obiecuja wydaje si¢ by¢ analiza spektralna. Natomiast na obecnym etapie
rozwoju badan symulacyjnych efektywnymi metodami oceny dopasowania modeli
symulacyjnych do rzeczywistosci moze by¢ dokonane gtownie na poziomie jakosciowym
poprzez okreslenie wyidealizowanych faktow obserwowanych w procesach rzeczywistych i
proba ich odnalezienie modelu poprzez odpowiednio zaprojektowane eksperymenty
symulacyjne.
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Rysunek 5. Analiza spektralna wzrostu gospodarczego w wybranych krajach OECD



