ROZDZIAL 1

Projekt ,Budowa zintegrowanego systemu
statystyki cen detalicznych - INSTATCENY”
jako wsparcie statystyki publicznej w badaniu
zjawisk inflacyjnych

1.1. Glowne przestanki podjecia badan naukowych w ramach projektu

Rolg statystyki publicznej jest obiektywne i systematyczne informowanie spoteczen-
stwa, organdw panstwa i administracji publicznej oraz podmiotéw gospodarki naro-
dowej o sytuacji ekonomicznej, demograficznej, spotecznej oraz srodowiska natural-
nego. Badania prowadzone przez statystyke publiczng, realizowane z zachowaniem
rygoréw metodologicznych i transparentnosci, stanowig wiarygodne zrédto infor-
macji i podstawe ksztaltowania polityki publicznej. Dynamiczne zmiany relacji
i procesow spoteczno-gospodarczych, bedace wynikiem szybko postepujacej digitali-
zacji, stawiajg statystyke publiczng przed koniecznoscig ciggtego udoskonalania
i dostosowywania systemu gromadzenia, przetwarzania i analizy danych.

Wazng czes¢ badan statystycznych stanowig wskazniki makroekonomiczne, wy-
korzystywane w analizach oraz biezagcym monitorowaniu zjawisk ekonomicznych.
Jedna z najwazniejszych informacji statystycznych jest wskaznik cen konsumpcyj-
nych, uznawany za miare inflacji. Dane statystyczne w tym zakresie publikowane
przez Gléwny Urzad Statystyczny odgrywaja kluczowa role w realizowanej przez
Narodowy Bank Polski strategii polityki pienieznej — strategii bezposredniego celu
inflacyjnego.

Szczegblne wyzwanie dla prowadzenia wiarygodnych i dokladnych badan cen
konsumpcyjnych stanowig dynamiczne przeobrazenia rynku detalicznego i zacho-
wan konsumentéw dotyczace ich preferencji i konsumpgji. Digitalizacja rynku deta-
licznego oraz zwiekszenie dostepu do elektronicznej informacji o cenach powoduja,
ze konieczne jest nie tylko modernizowanie sposobéw gromadzenia danych i metod
zarzadzania pozyskiwanymi informacjami, lecz takze stale doskonalenie metodyki
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obserwacji zmian cen i obliczania wskaznikéw. W tym kontekscie wyzwaniem staje
sie rowniez kwestia rotacji i zmian jakosci produktéw. Jedng z istotnych przestanek
podjecia prac w tym projekcie bylo zwigkszenie zakresu danych (w tym informacji
dodatkowych o produktach) i ich wykorzystania w badaniu w celu poprawy doklad-
noéci i wiarygodnosci obliczen.

Tradycyjnie stosowane metody pozyskiwania danych o cenach bazuja gtéwnie na
zbieraniu danych przez ankieterdéw statystycznych bezposrednio w punktach sprze-
dazy i nie uwzgledniaja nowych Zrdédel danych, prowadzac do uzyskiwania coraz
mniej reprezentatywnej proby, ograniczajacej m.in. mozliwosci opisania zachodza-
cych na rynku detalicznym proceséw i prognozowania zjawisk inflacyjnych.

Modyfikowanie technik zbierania, przetwarzania i analizowania danych musi
uwzgledniaé przede wszystkim koniecznos¢ przygotowywania informacji o cenach
detalicznych i ich zmianach w wymaganych terminach oraz w stopniu gwarantuja-
cym wysoka jako$¢ tych danych. Rozwigzania wypracowane w ramach projektu
ukierunkowane byly na wdrozenie do badan cen konsumpcyjnych nowatorskich
technik automatycznego pozyskiwania duzej ilosci danych, zaawansowanych metod
ich standaryzacji i przetwarzania oraz na znaczng poprawe efektywnosci procesu
analizy danych poprzez budowe platformy przetwarzania i analizy danych, z wyko-
rzystaniem nowoczesnych narzedzi informatycznych. Przy budowie platformy pod-
dano ocenie i ewentualnemu wykorzystaniu narzedzia z obszaru big data i data
science. Zalozeniem projektu bylo rowniez zwigkszenie - poprzez automatyzacje
proceséw produkcyjnych - efektywnosci kosztowej prowadzenia wymienionych
badan oraz przyspieszenie analiz i przygotowywania nowego zakresu informacji
statystycznych, m.in. w ujeciu terytorialnym, a takze raportéw dla gestoréw danych
(firm prywatnych, regulatoréw rynku itp.) przy zachowaniu wysokich standardéw
jakosciowych.

Intensywne przeobrazenia poszczegdlnych segmentéw rynku detalicznego (m.in.
pod wplywem cyfryzacji, rozwoju komunikacji wielokanatowej), jak réwniez zmiany
struktury demograficznej i spolecznej ludnosci, a takze zachowan zakupowych kon-
sumentéw determinujg kierunki prac rozwojowych podejmowanych w obszarze
statystyki cen detalicznych. Niezmiernie istotnym wyzwaniem dla statystyki cen jest
konieczno$¢ adaptacji obecnie stosowanych praktyk i metod w zakresie obliczania
wskaznikow cen detalicznych do nowych warunkéw, jakie stwarza dostep do alter-
natywnych Zrédet danych oraz innowacyjnych technologii. Doswiadczenie GUS, jak
rowniez innych krajowych urzedow statystycznych w zakresie prowadzenia badania
cen detalicznych wskazuje, ze w celu zwigkszenia jego efektywnosci metodyka obli-
czania wskaznikow cen konsumpcyjnych powinna zosta¢ znacznie wzmocniona,
szczegolnie w zakresie pozyskania i wieloaspektowego wykorzystania nowych zrédet
danych.
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1.2. Cele i zadania projektu w kontekscie wsparcia statystyki publicznej
w zakresie gromadzenia i przetwarzania danych
na potrzeby obliczania wskaznikéw cen detalicznych

Celem projektu ,,Budowa zintegrowanego systemu statystyki cen detalicznych -

INSTATCENY” bylo unowocze$nienie procesu pomiaru zmian cen detalicznych

z wykorzystaniem nowych zrodet danych i narzedzi big data oraz jego wdrozenie

w GUS.

Gloéwne cele praktyczne projektu to:

o zwigkszenie liczby i zréznicowanie zZrédel danych adekwatnie do specyfiki rynku
detalicznego w Polsce poprzez wiaczenie do badania nowych zrodet i metod ich
pozyskiwania;

e rozwiniecie metodyki integracji heterogenicznych danych w procesie produkcji
wskaznikow cen detalicznych;

e zmodernizowanie systemu statystyki cen detalicznych poprzez rozbudowe zakre-
su wykorzystywanych danych i usprawnienie sposobow ich pozyskiwania.

Wobec koniecznosci i duzej wagi procesu modernizacji standardéw pozyskiwania
i przetwarzania danych GUS podjal prace zwiazane z negocjowaniem porozumien
z gestorami danych transakcyjnych, ktérzy mogliby przekazywa¢ dane o poziomach
cen i podstawowych parametrach jakosciowych produktéw. Poszerzenie badania
o nowe zrdédia danych poprawia jego jakos$¢ poprzez znaczne zwigkszenie dotychcza-
sowej liczebnosci proby towardow i ustug, a takze czestotliwosci notowan ich cen, co
pozytywnie wplywa na precyzje opracowywanych wskaznikow cen. Jednoczesnie
ogranicza ryzyko wystapienia bleddw, ktére wynikajg z recznego gromadzenia da-
nych o poziomach cen przez ankieteréw statystycznych w wybranych segmentach
rynku detalicznego, poprzez automatyzacje procesu pozyskania duzych zbioréw
danych, ich analizowania i przetwarzania oraz wsparcie pracy ankietera zmoderni-
zowanymi metodami rejestracji informacji.

Projekt obejmowal zasadnicza zmiane podejécia do sposobu pozyskania i walida-
cji danych w celu zapewnienia precyzji i wiarygodnosci wynikéw badan zmian cen.
Pozyskiwanie danych o cenach detalicznych towaréw i ustug z nowych zrédet to
réwniez korzysci zwigzane ze wzrostem jakoéci danych i redukejg kosztow badan, ale
jednoczes$nie — nowe wyzwania w zakresie metodycznym i organizacyjnym. Mozli-
wos¢ wykorzystania nowych Zrédel danych wymagala bardzo wnikliwego i szczegé-
fowego przetestowania. Wdrazanie kolejnych potencjalnych zZrédet informacji
o cenach detalicznych produktéw musi by¢ bowiem poprzedzone analizg ich wply-
wu na jako$¢ badania, w tym na dokladno$¢ uzyskiwanych wynikéw. Istotnym czyn-
nikiem pozostaje zachowanie proporcjonalnosci nakladéw w relacji do mozliwych
do osiaggniecia korzysci (m.in. poprawa jakosci danych).



Gléwne przestanki podjecia badarn naukowych w ramach projektu

W ramach projektu rozpoczeto systematyczne wdrazanie do praktyki badan na-

stepujacych danych o cenach detalicznych:

e danych z systeméw informatycznych sieci handlowych (dane skanowane);

e danych uzyskiwanych bezposrednio od ich gestoréw (firmy prywatne, regulatorzy
danego segmentu rynku);

e danych o cenach detalicznych z internetu (m.in. web scraping);

e danych administracyjnych.

Réwnoczesnie rozpoczeto prace w obszarze adaptacji do zastosowania nowator-
skich narzedzi wspierajacych prace ankieteréw statystycznych rejestrujacych dane
bezposrednio w placéwkach handlowych.

Rezultatem tych prac jest rozpoczecie automatyzacji procesu pozyskiwania i prze-
twarzania danych z zakresu badania cen detalicznych oraz doskonalenia ich analizy
poprzez stworzenie innowacyjnego systemu informatycznego stuzacego do integracji
danych o cenach detalicznych towaréw i ustug pozyskiwanych z rézinych zrodet,
stanowigcego narzedzie wsparcia procesu analizy danych z badania cen detalicznych
przez statystykow GUS i generowania danych dla uzytkownikéw zewnetrznych.



ROZDZIAL 2
Metody gromadzenia i przetwarzania danych
na potrzeby badania cen detalicznych

2.1. Metodyka konstrukcji koszyka towarow i ustug

Do obliczenia wskaznikdéw cen towardw i ustug konsumpcyjnych niezbedne sg dane

na temat:

e poziomu cen produktéw, ktdre notowane sg przez ankieteréw urzeddw staty-
stycznych bezposrednio w punktach sprzedazy detalicznej, zbierane przez internet
lub pozyskane od gestoréw danych z ich systemdéw informatycznych;

¢ wydatkéw gospodarstw domowych na zakup towaréw i ustug konsumpcyjnych,
ktére sg zbierane podczas badania budzetéw gospodarstw domowych i stanowig
podstawe do budowy systeméw wag.

Statystyka publiczna réwnolegle oblicza dwa wskazniki cen konsumpcyjnych:
wskaznik cen towaréw i ustug konsumpcyjnych (ang. Consumer Price Index — CPI)
na potrzeby krajowe oraz zharmonizowany wskaznik cen konsumpcyjnych (ang.
Harmonised Index of Consumer Prices — HICP) na potrzeby poréwnan miedzyna-
rodowych, gtéwnie w ramach Unii Europejskiej. Zasady obliczania CPI nie majg, tak
jak w przypadku HICP, podstawy prawnej. Metodyka obliczenn tworzona jest na
podstawie wytycznych i rekomendacji miedzynarodowych oraz potrzeb uzytkowni-
kéw krajowych. Zasady badania cen konsumpcyjnych doskonalone sa w Scislej
wspolpracy z biurem statystycznym Unii Europejskiej — Eurostatem w ramach opra-
cowywania HICP. Wytyczne miedzynarodowe w pewnych obszarach wymagaja
dostosowania do uwarunkowan krajowych. Przyktadowo konieczne jest uwzgled-
nianie czynnikéw, ktdre wplywajg na ksztalt wykorzystywanej w badaniu préby,
m.in. zmian zachowan konsumentéw i struktury sprzedazy detalicznej oraz dostep-
noéci nowych zrédet danych, koniecznoéci redukeji obcigzen ankieterow, zalecen

Eurostatu czy nowelizacji aktow prawnych.
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Wskazniki cen konsumpcyjnych CPI za dany miesigc publikowane sg dwukrotnie
- pod koniec miesigca jako szybki szacunek CPI FE (ang. CPI flash estimate),
a nastepnie w potowie nastepnego miesigca jako wskaznik ostateczny. Wskazniki
obliczane s3 w ujeciu miesiecznym i rocznym z podzialem na szczegétowe kategorie
konsumpcyjne.

Istnieje szereg zalozen koncepcyjnych przyjetych w zdefiniowaniu zakresu CPI
i jego konstrukcji — zaréwno uwzglednianych cen, jak i wag. Decyzje dotyczace
tego zakresu powinny wynika¢ z podstawowego zastosowania wskaznikdw. Prak-
tyka wskazuje jednak, ze obliczany i publikowany wskaznik zaspokaja rézne po-
trzeby.

Ceny konsumpcyjne, bedace przedmiotem badania, oznaczaja ceny zakupu zapla-
cone przez gospodarstwa domowe w celu nabycia poszczegdlnych produktéow
w drodze transakcji pienieznych, a produkty oznaczajg towary i ustugi w rozumieniu
statystyki Rachunkéw Narodowych. Podstawg badania zmian cen konsumpcyjnych
s3 obserwacje ich pozioméw dla wytypowanego zestawu towardw i ustug. Obserwa-
cje te s3 prowadzone co miesiac i polegaja na zebraniu danych o cenach dokladnie
tych poréwnywalnych towaréw lub ustug, ktére zostaly wybrane do badania i za-
mieszczone na liScie reprezentantéw. Pomiar zmian cen nie odzwierciedla ruchéw
cen zwigzanych ze zmiang atrybutéw towardw takich jak jako$¢ i uzytecznosé,
a jedynie te, ktdre wynikaja z czystej zmiany ceny. Informacje gromadzone o cenach
dotyczg jedynie tych towardw i ustug, ktore sg w sprzedazy na terenie kraju. Przykla-
dowo ceny produktéw sprzedawanych przez zagraniczne sklepy internetowe, w kto-
rych konsument dokonuje zaplaty obcg walutg, nie s3 uwzgledniane w badaniu cen
konsumpcyjnych. Metody pozyskiwania informacji o cenach sa dostosowane do
rodzaju produktéw bedacych przedmiotem badania, jak réwniez do zwyczajow
i upodoban konsumentéw. Wybdr sposobu gromadzenia danych o cenach nie moze
wplywaé na wskaznik, powinien natomiast zapewnia¢ takie mozliwosci obserwacji
zmian cen, aby obliczony na ich podstawie wskaznik odzwierciedlal rzeczywiste
tendencje ich zmian.
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Podstawowe zatozenia koncepcyjne budowy systemu wag do obliczania CPI, na
podstawie zalecent miedzynarodowych, sg nastepujace:

Zatozenia Opis
Zakres geograficzny Koncepcja narodowa
Populacja Prywatne gospodarstwa domowe

Zakres przedmiotowy Wydatki konsumpcyjne z wylgczeniem:

e zwigzanych z biznesem;

e przeznaczanych na aktywa, takie jak dzieta sztuki, inwestycje finansowe
(w odréznieniu od ustug finansowych), ptatnosci sktadek na ubezpieczenie
spoteczne, grzywny lub podatki dochodowe, ptatnosci odsetek lub spfat dtu-
gow.

Transakcje pieniezne realizowane:

e w gotdwce;

e czekiem;

e karta kredytowa;

o jako inne zobowiazanie finansowe do zaptaty w zamian za nabycie towaru lub
ustugi.

Z wylaczeniem transakgcji niepienieznych w zakresie:

o wydatkéw na zywnosc¢ i ustug wyprodukowanych na wiasny rachunek;

e wynagrodzen rzeczowych;

e zywnosci i ustug dostarczanych bezptatnie lub dotowanych przez rzad i insty-
tucje non profit.

Koncepcja Wagi plutokratyczne

Struktura wag Wagi regionalne - w kazdym wojewddztwie wytypowane rejony badania cen
(liczba zalezy od wielkosci wojewdédztwa).

Punkty sprzedazy odpowiadaja najpowszechniejszym lokalom handlowym
i odzwierciedlajg ré6znorodnosc sieci dystrybucji w rejonie badania cen. Obecnie
przyjete zatozenia w zakresie konwencjonalnych zrédet danych nie przewiduja
stosowania wag wedtug rodzaju sklepéw. Ceny towaréw i ustug konsumpcyj-
nych zbierane sg w ok. 170 punktach sprzedazy detalicznej na badanym rejonie.
W 2008 r. wiaczony e-commerce. Udzialy zakupdéw internetowych oparte
na danych z badania budzetéw gospodarstw domowych dotyczacych zakupéw
internetowych.

Zrédto: opracowanie wiasne.

CPI jest wynikiem agregacji ok. 350 tys. zebranych w ciagu badanego miesiaca cen
detalicznych (CPI FE z zalozenia jest obliczany na podstawie mniej kompletnych
danych). Zebrane dane sg podstawa obliczenia dynamik cen dla ok. 340 grup ele-
mentarnych. Grupy te s3 nastepnie agregowane zgodnie z hierarchiczng klasyfikacja
stosowana w badaniu az do wskaznika cen ogdtem.

Metodyka obliczania CPI w Polsce oparta jest na formule Laspeyresa. Jako system
wag przyjmuje si¢ strukture faktycznie ponoszonych wydatkow przez gospodarstwa
domowe w okresie jednego roku (tak aby uja¢ wszystkie rodzaje wydatkow, takze
ponoszonych sezonowo). Wybdr takiej formuly jest uzasadniony tatwos$cia obliczen
i komunikacji. Poza wskaznikami obliczanymi dla kategorii zgodnych z odpowiednia
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klasyfikacja wskazniki obliczane sg takze dla kilkudziesieciu specjalnych agregatdw,
zgodnie z zapotrzebowaniem uzytkownikéw danych.

Podzial towardéw i ustug stosowany w przypadku CPI wykorzystuje Klasyfikacje
Spozycia Indywidualnego wedtug Celu — COICOP (ang. Classification of Individual
Consumption by Purpose). Jest to klasyfikacja opracowana i zalecana przez ONZ.
COICOP klasyfikuje towary i ustugi nabywane przez gospodarstwa domowe wedlug
celu przeznaczenia.

Wdrozona do obliczenn CPI w Polsce w 2014 r. szczegétowa Europejska Klasyfika-
cja Spozycia Indywidualnego wedlug Celu - ECOICOP (ang. European Classifica-
tion of Individual Consumption According to Purpose) stanowi rozszerzenie o pod-
klasy klasyfikacji ONZ i skfada sie z pigciu pozioméw:

e dwucyfrowego - 12 dziatow;

o trzycyfrowego — 44 grup;

o czterocyfrowego -110 klas;

e pieciocyfrowego — 296 podklas;

e szesciocyfrowego — ok. 340 grup elementarnych (poziom krajowy).

Gléwny podzial wydatkdéw w tej klasyfikacji przebiega wedlug 12 dzialéw zgodnie
z gléwnym celem spozycia indywidualnego (zaspokojenie okreslonych potrzeb):

01 — Zywno$¢ i napoje bezalkoholowe;

02 - Napoje alkoholowe i wyroby tytoniowe;

03 - Odziez i obuwie;

04 - Uzytkowanie mieszkania lub domu i noéniki energii;
05 - Wyposazenie mieszkania i prowadzenie gospodarstwa domowego;
06 — Zdrowie;

07 - Transport;

08 - Lacznos¢;

09 - Rekreacja i kultura;

10 - Edukacja;

11 - Restauracje i hotele;

12 - Inne towary i ustugi.

Klasyfikacja ma strukture hierarchiczna sktadajaca si¢ z kilku pozioméw, w ramach
ktorych wzrasta stopien szczegdtowosci. Na najnizszym poziomie agregacji wyréznia
sie grupy elementarne, reprezentujace waskie grupy wydatkéw konsumpcyjnych
gospodarstw domowych. Wyodrebnione kategorie charakteryzuja si¢ bardzo réznym
stopniem jednorodnosci. Od tego zalezy m.in. liczba wydzielonych grup elementar-
nych. Przykladowo dzial ,,Zywno$¢ i napoje bezalkoholowe” dzieli si¢ na ponad 85
grup elementarnych, np. ryz, pieczywo, twarogi, masto, jabtka, pomidory, kawa, her-
bata, a dzial ,Restauracje i hotele” obejmuje 7 jednorodnych grup, np. restauracje,
kawiarnie, stoléwki. Grupy elementarne sa najniZszym poziomem w systemie wag
stuzacym do obliczania wskaznikéw cen w wyzszych agregacjach.
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ECOICOP, przeznaczona do badania cen detalicznych na potrzeby HICP, mimo
dokonywanych rewizji wydaje si¢ nie zaspokaja¢ réznorodnych potrzeb informacyj-
nych w zakresie ksztaltowania si¢ cen konsumpcyjnych. Zastosowane w badaniu
formuly i zasady obliczen dajg jednak mozliwo$¢ tworzenia dodatkowych (specjal-
nych) agregatéw, niezwykle istotnych tak ze wzgledéw praktycznych (np. mozliwo$é
deflowania innych statystyk), jak i analitycznych (np. ocena i prognozowanie zjawisk
inflacyjnych).

Poza koszykiem inflacyjnym dla przecietnego gospodarstwa domowego GUS
opracowuje koszyki dla siedmiu grup spoteczno-ekonomicznych. Wyznaczane sg
one wedlug kryterium gléwnego Zrédta utrzymania. Badaniem objete sa gospodar-
stwa domowe: pracownikéw, rolnikéw, pracujacych na wlasny rachunek, emerytéw
i rencistow, a takze 0sdb utrzymujacych si¢ ze Zrodel niezarobkowych.

2.2. Konwencjonalne metody gromadzenia danych o cenach detalicznych

Jak wspomniano, CPI jest wynikiem agregacji ok. 350 tys. cen w badanym miesigcu
(bez uwzglednienia danych skanowanych). Dane te stanowig podstawe obliczenia
zmian cen dla ok. 340 grup elementarnych, a nastepnie wyzszych poziomoéw agrega-
cji az do wskaznika ogdétem CPI. Liczba grup elementarnych w ramach poszczegdl-
nych dzialéw COICOP oraz przecietna liczba cen zbieranych w ciggu miesigca
w 2021 r. byly nastepujace:

Liczba grup Przecietna liczba cen
Dziat COICOP elementar- ctnatl ) Przyktady towaréw i ustug
w miesigcu
nych

Zywnos¢ i napoje 86 71000 Rézne rodzaje pieczywa, miesa, mleko,

bezalkoholowe sery, jaja, owoce, warzywa, wyroby cukier-
nicze, kawa, herbata, woda, soki

Napoje alkoholowe 13 6600 Rézne rodzaje napojow spirytusowych,

i wyroby tytoniowe wina, piwa, papieroséw

QOdziez i obuwie 18 20200 Materialy odziezowe, odziez damska, me-
ska i dziecieca, wyroby pasmanteryjne,
ustugi odziezowe, obuwie i ustugi obuwni-
cze

Uzytkowanie mieszka- 25 18 200 Optaty na rzecz wtascicieli, ustugi zwigzane

nia lub domu i no$niki z konserwacjg i naprawami, utrzymanie

energii porzadku, monitoring, konserwacja wind,
zaopatrywanie w wode, wywo6z $mieci,
ustugi kanalizacyjne, nosniki energii

Zdrowie 15 16 400 Wyroby farmaceutyczne (w tym refundo-
wane), sprzet terapeutyczny, ustugi lekar-
skie, stomatologiczne, sanatoryjne

a Bez danych skanowanych.
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(dok.)

Dziat COICOP

Liczba grup
elementar-
nych

Przecietna liczba cen
w miesigcu

Przyktady towaréw i ustug

Transport

28

131 800

Samochody osobowe nowe i uzywane,
czesci zamienne, paliwa do prywatnych
Srodkéw transportu, optaty za parkowanie,
transport powietrzny, kolejowy, drogowy,
wodny

tacznosc

1100

Ustugi pocztowe, sprzet telekomunikacyj-
ny, ustugi telefonii stacjonarnej i komérko-
wej, ustugi internetowe, ustugi w pakiecie

Rekreacja i kultura

53

20000

Sprzet audiowizualny, fotograficzny i in-
formatyczny, gry, zabawki, sprzet sporto-
wy, artykuty ogrodnicze, artykuty dla zwie-
rzat domowych, optaty za telewizje, ksiaz-
ki, gazety, czasopisma, artykuty papierni-
cze, ustugi turystyki zorganizowanej

Edukacja

2300

Optaty za pobyt dziecka w przedszkolu,
opfaty zwigzane z nauka na réznych po-
ziomach nauczania, kursy dla oséb ucza-
cych sie w systemie pozaszkolnym

Restauracje i hotele

9000

Ustugi gastronomiczne $wiadczone przez
restauracje, kawiarnie, bary, stotéwki,
ustugi zakwaterowania $wiadczone np.
przez hotele i schroniska, zakwaterowanie
dla studentow

Inne towary i ustugi

31

a Bez danych skanowanych.

Zrédto: opracowanie wiasne.

19300

Ustugi fryzjerskie i kosmetyczne, srodki
kosmetyczne i higieniczne, bizuteria, arty-
kuty podrézne, optaty za pobyt dziecka
w ztobku, ubezpieczenia, ustugi finansowe,
prawnicze, administracyjne, ustugi po-
grzebowe i cmentarne

W ciagu ostatnich kilku lat zintensyfikowano prace nad dywersyfikacja zrédet da-

nych o cenach.

Ceny wigkszoéci produktéw gromadzone sg w okresach miesigcznych. Obowigzu-

ja rézne wytyczne, ze wzgledu na specyfike procesu nabycia w zakresie momentu

wlaczenia do obliczen cen towaréw i ustug. Zgodnie z ramami prawnymi ceny towa-

réw powinny by¢ wlaczone do obliczen w miesigcu, w ktérym sg obserwowane,

a ustug — w miesigcu, w ktérym nastepuje rozpoczecie konsumpcji danej ustugi po

obserwowanej cenie. W przypadku ustug wystepuje czgsto duza rdznica w czasie

pomiedzy okresem nabycia, platnosci, dostawy i konsumpcji. Z praktycznego punk-

tu widzenia obserwacja cen ustug jest znacznie bardziej pracochfonna. Przyktadowo
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w zakresie uslug transportowych notowanie cen w wytypowanym terminie odbywa
sie z odpowiednim wyprzedzeniem odpowiadajacym zachowaniom zakupowym
gospodarstw domowych. Uwzglednienie rzeczywistej ceny transakcyjnej danej ustugi
jest zatem w pewnym stopniu uzaleznione od dostepnych dodatkowych informacji
na temat zachowan rynkowych konsumentéw.

W obliczeniach wskaznikéw cen konsumpcyjnych wykorzystuje si¢ coraz wiecej
danych jednostkowych, pozyskiwanych z wielu réznorodnych zrodet. W przypadku
niektérych grup towardw nie wystarczy pojedynczy pomiar ceny w ustalonym okre-
sie badania (5.-22. dzien miesigca). Sg produkty charakteryzujace si¢ bardziej dyna-
micznymi zmianami cen (np. warzywa i owoce), ktérych ceny notowane sa dwa razy
w miesigcu (miedzy 5.-13. a 14.-22. dniem miesigca). Uwzgledniana jest przy tym
réznorodnos¢ regionalnych rynkéw. Coraz wigcej ustug nabywanych jest z wyprze-
dzeniem, wowczas ceny takich ustug obliczane sa jako srednie z kilku obserwacji
poprzedzajacych termin ich realizacji (np. dotyczy to ustug transportowych, takich
jak loty czy przejazdy koleja). W uzasadnionych przypadkach notowania prowadzo-
ne sg rzadziej niz raz w miesiacu. Dotyczy to np. cen lekéw refundowanych, ktorych
wykaz aktualizowany jest przez Ministerstwo Zdrowia raz na kilka miesiecy..

Zr6dtem informacji o cenach detalicznych towaréw i ustug sa:

e notowania cen dokonywane przez ankieterdw;
o cenniki, zarzadzenia i decyzje w zakresie cen jednolitych obowiazujacych na tere-
nie calego kraju lub jego czesci, wydawane przez organy administracji rzadowe;j

i organy jednostek samorzadu terytorialnego, jak réwniez przez podmioty prowa-

dzace dzialalno$¢ gospodarcza;

e notowania cen towardw i ustug kupowanych przez internet;
e bazy danych sieci handlowych i zaktadéw ubezpieczen.

W zakresie notowan cen gromadzonych przez ankieteréw od 2019 r. badanie
cen prowadzone jest w 207 rejonach badania na terenie kraju. Rejonem badania
jest miasto lub — w przypadku duzych miast - jego cze$¢. Na przyklad Warszawa
jest podzielona na sze$¢ rejonéw, a LddZ - na dwa. Liczba miast, w ktérych sg
prowadzone notowania cen, wynosi 194. Dane gromadzone sg przez sie¢ ankieterow
zatrudnionych w urzedach statystycznych w 16 wojewodztwach. Ankieterzy groma-
dzacy ceny prowadzg réwniez inne badania niezwigzane z cenami, m.in. badania
warunkow zycia i BAEL. Notowania cen w rejonach badania realizowane sa w punk-
tach sprzedazy detalicznej (zaréwno duzych, jak supermarkety, hipermarkety
i domy towarowe, jak i w malych sklepikach i na straganach), placdwkach gastrono-
micznych oraz jednostkach $wiadczacych ustugi.

Centralne (lub quasi-centralne, z udzialem urzedéw wojewodzkich) gromadzenie
danych o cenach obejmuje: jednolite ceny detaliczne w kraju, ceny wybranych towa-
row i ustug kupowanych przez internet, samochody uzywane, samochody nowe,
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ustugi finansowe $wiadczone przez banki, oplaty za energie elektryczng i gaz.
W ramach badania jednolitych cen detalicznych w kraju obserwowane sg m.in. takie
kategorie, jak: leki (z refundacja) oraz uslugi sanatoryjne, transportowe, pocztowe,
telekomunikacyjne, a takze oplaty radiowe i telewizyjne, gazety, czasopisma, oplaty
administracyjne i ustugi prawne.

W badaniu cen detalicznych towaréw i ustug kupowanych przez internet notowa-
ne sg ceny artykutow, ktére odzwierciedlajg najpopularniejsze grupy produktéow
nabywane w sklepach internetowych. Produkty te naleza m.in. do nastepujacych
dzialtéw i grup COICOP: zywno$¢ i napoje bezalkoholowe, odziez, obuwie meskie,
meble, elementy wyposazenia mieszkania, farmaceutyki, urzadzenia i sprzet tera-
peutyczny, czesci zamienne i akcesoria do prywatnych $rodkéw transportu, sprzet
telekomunikacyjny, sprzet do odbioru, nagrywania i odtwarzania dzwigku i obrazu,
sprzet do przetwarzania informacji, sprzet do rekreacji, gry, zabawki, artykuly dla
zwierzat domowych, ustugi fotograficzne, ksigzki, wakacje zorganizowane, ustugi
zakwaterowania, inne urzadzenia, towary i produkty higieny osobistej, zegarki
izegary.

W obliczeniach wskaznikéw cen od kilku lat wykorzystuje sie takze informacje
uzyskane bezposrednio od gestorow danych, m.in. firm prywatnych oraz regulato-
row danego segmentu rynku (sektor ubezpieczen i paliwa do prywatnych $rodkow
transportu). Przykladowo od 2018 r. wskaznik cen dla grupy ,,Ubezpieczenie pojaz-
dow silnikowych” jest obliczany na podstawie danych o dokonanych transakcjach,
przesylanych przez towarzystwa ubezpieczeniowe. Dane te zastapily notowania pro-
wadzone przez ankieterow, ktore ze wzgledu na specyfike rynku staly sie niemozliwe
do pozyskania. Od 2018 r. dane otrzymane od gestora stuza takze udoskonalaniu
sposobu wazenia poszczegélnych reprezentantéw w ramach grupy elementarne;j
»Ustugi telefonii komérkowej” poprzez nadanie wag wewnetrznych optatom post-
-paid i pre-paid.

Jednym z kluczowych kryteriéw jakosci badania cen konsumpcyjnych jest zacho-
wanie reprezentatywnos$ci proby, czyli dostosowanie badania do zmieniajacych sie
uwarunkowan zewnetrznych i wewnetrznych. Dziataniem, ktére ma zapewni¢ od-
powiednig reprezentatywnos¢ zmiennych podlegajacych badaniu, jest coroczna we-
ryfikacja proby.

Proces weryfikacji listy reprezentantow jest wieloetapowy i wielowymiarowy. We-
ryfikacja proby produktow odbywa sie m.in. na podstawie wynikow obserwacji
ankieteréw, danych z innych zrédel, w tym danych administracyjnych, réznych ana-
liz i ekspertyz, a takze zapiséw w ksigzeczkach budzetowych i notatek respondentéow
uczestniczacych w badaniu budzetéow gospodarstw domowych. W wyniku weryfika-
¢ji z reguly kilka procent proby ulega zmianom polegajacym na:

o aktualizacji opisow;
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e usuwaniu pozycji, ktore stracily cechy reprezentatywnosci;
e dodaniu nowych reprezentantéw osiagajacych znaczacy udzial w wydatkach kon-
sumpcyjnych gospodarstw domowych.

Specyficzng kategoria zmian sg zmiany spowodowane czynnikami innymi niz
bezposrednio wynikajace z uwarunkowan rynkowych czy preferencji konsumentdw,
np.:

e zmiana klasyfikacji stosowanej w badaniu (koniecznos$¢ zapewnienia reprezenta-
tywnoéci dla innego zakresu grup produktow);

e konieczno$¢ ograniczenia proby ze wzgledu na skrocenie okresu notowania;

e dostosowywanie badania do nowych standardéw miedzynarodowych (np. w za-
kresie jakosci proby);

e potrzeby publikacyjne.

Lista reprezentantéw obejmuje informacje niezbedne do pracy ankieteréw w celu
identyfikacji produktéw objetych badaniem w roku sprawozdawczym oraz do pozy-
skania informacji o cenach z innych zrédel. Poza nazwg towaru lub ustugi zawiera
opis podstawowych cech jakosciowych produktéw, np. gramature, wymagany sktad
surowcowy, marke, typ, model czy producenta. Wytypowane do badania cen towary
i uslugi sg przyporzadkowywane do najnizszego poziomu COICOP, tak aby za-
pewnic reprezentatywno$¢ dla danej grupy elementarnej. Liczba wybranych repre-
zentantow nie jest taka sama w kazdej grupie elementarnej i zalezy od stopnia jej
zréznicowania oraz wielko$ci wydatkéw na towary lub ustugi, ktére s3 ponoszone
przez gospodarstwa domowe.

Lista reprezentantow zawiera produkty:

e opisane bardzo dokladnie, z podaniem konkretnych parametréw $cisle okreslaja-
cych ich cechy;

e stanowiace waskie grupy asortymentowe, reprezentujace, np. ubiory, bielizne,
obuwie itp.

Reprezentantami objetymi badaniem cen konsumpcyjnych s3 towary nabywane
czesto, np. pieczywo, mieso, mleko, sery, warzywa, owoce, gazety, srodki do mycia,
prania i czyszczenia, ale takze — dobra trwalego uzytkowania, kupowane rzadziej,
w tym meble, sprzet gospodarstwa domowego, sprzet radiowy, telewizyjny czy kom-
puterowy. Badanie cen uwzglednia réwniez oplaty regularnie ponoszone przez go-
spodarstwa domowe, np. zwigzane z uzytkowaniem mieszkania, korzystaniem
z nosnikéw energii, komunikacji miejskiej, a takze obejmuje ustugi kupowane rza-
dziej, np. turystyczne, w zakresie konserwacji mieszkania i inne. Lista reprezentan-
tow do badania cen konsumpcyjnych nie obejmuje (i nigdy nie obejmowata) pro-
duktéw, ktore nie sg kupowane przez gospodarstwa do celow biezacego spozycia,
czyli dobr niekonsumpcyjnych, np. lokomotyw, szyn, tankowcdw. S3 one ujete
w innych badaniach statystycznych, jak badanie cen producentow.
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Liczba danych jednostkowych na potrzeby obliczen wskaznikéw cen konsump-
cyjnych wzrasta z roku na rok. Liczba notowanych cen wzrasta zaréwno ze wzgledu
na zwiekszajaca si¢ réznorodno$¢ oferty towardw i ustug na rynku, jak i z uwagi na
wigksze techniczne mozliwosci pozyskiwania informacji o cenach, m.in. przez inter-
net oraz otrzymywanie danych bezposrednio z sieci handlowych (dane skanowane).

Notowania dokonywane na potrzeby obliczania wskaznikéw cen to nie tylko
gromadzenie cen produktéw. Oprocz samej ceny zbierane sg takze obszerne dodat-
kowe informacje charakteryzujace wytypowane towary i ustugi i wplywajace na ich
cen¢ (np. gramatura, sklad surowcowy, model, zakres ustugi), a takze informacje
o naliczonych podatkach.

Powyzsze sposoby zbierania danych o zmianach cen majg swoje zalety, ale tez
ograniczenia. Decyzje o wyborze wlasciwej metody podejmuje GUS we wspédlpracy
z urzedami statystycznymi w poszczegolnych wojewddztwach. Prowadzone sg jed-
nak intensywne prace o charakterze badawczo-rozwojowym, np. dotyczace analizy
mozliwosci zastosowania nowej metodyki dla alternatywnych formul indekséw cen,
ktére w polaczeniu z aktualizacjg wytycznych miedzynarodowych moga przetozy¢
sie na zmiany w sposobie prowadzenia badan cen w GUS.

2.3. Konwencjonalne zrédta danych o konsumpcji gospodarstw domowych

Wskaznik cen konsumpcyjnych mierzy zmiany cen reprezentatywnego koszyka
towardw i ustug. Obliczenia wskaznika prowadzone sg w kilku etapach. Pierwszy
polega na obliczeniu zmiany cen dla danego reprezentanta w konkretnym rejonie
notowan cen. Kolejnym krokiem jest wyznaczanie ogdlnopolskich wskaznikdw cen
dla poszczegolnych reprezentantow. Ogoélnopolskie wskazniki cen wszystkich repre-
zentantéw objetych notowaniami obliczane s3 jako $rednie geometryczne wskazni-
kéw cen reprezentantow ze wszystkich rejonow. Nastepnie, stosujac $rednig geome-
tryczng, opracowuje sie wskazniki cen dla grupy elementarnej na najnizszym pozio-
mie agregacji systemu wag (w przypadku wskaznika cen towar6w i ustug konsump-
cyjnych jest to ok. 340 grup elementarnych). Na ostatnim etapie wskazniki cen grup
towarow i uslug wykorzystuje sie (przy zastosowaniu systemu wag) do obliczenia
wskaznikéw wyzszych poziomoéw agregacji az do uzyskania wskaznika cen towaréw
i ustug konsumpcyjnych ogétem. O znaczeniu zmian cen produktéow zaliczonych do
okreslonej klasyfikacja grupy elementarnej w ksztaltowaniu wskaznika cen decyduje
zatem waga danej grupy, czyli jej udzial w wydatkach ponoszonych przez konsu-
mentdw. Struktura wydatkéw konsumpcyjnych zmienia si¢ z roku na rok, jednak od
lat dominujacy udzial stanowia wydatki na zywno$¢ i napoje bezalkoholowe oraz
uzytkowanie mieszkania lub domu i noéniki energii. Strukture procentowg systemu
wag w poszczegdlnych dziatach COICOP w latach 2018-2022 przedstawiono
w tabl. 2.1.
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Tabl. 2.1. System wag stosowany w obliczeniach wskaznikéw cen towaréow
i ustug konsumpcyjnych w latach 2018-2022

Wyszczeg6lnienie 2018 2019 2020 2021 2022
Zywnos¢ i napoje bezalkoholowe 24,36 24,89 25,24 27,77 26,59
Napoje alkoholowe i wyroby tytoniowe ...........occmvecernees 6,19 6,37 6,25 6,91 6,32
QOdziez i obuwie 5,37 4,94 4,94 4,21 4,47
Uzytkowanie mieszkania lub domu i nosniki energii ......... 20,35 19,17 18,44 19,14 19,33

Wyposazenie mieszkania i prowadzenie gospodarstwa 525 570 5,80 5,83 571

domowego
Zdrowie 5,69 5,12 5,29 5,39 5,69
Transport 8,74 10,34 9,89 8,88 9,54
tacznosc 4,87 4,18 4,54 5,00 4,90
Rekreacja i kultura 6,92 6,44 6,62 5,78 6,07
Edukacja 1,00 1,07 1,15 1,02 1,16
Restauracje i hotele 5,71 6,20 6,12 4,56 4,77
Inne towary i ustugi 5,55 5,58 5,72 5,51 5,45

Zrédto: opracowanie wiasne.

Wagi dla CPI w Polsce, podobnie jak w wigkszosci krajow, obliczane sg na pod-
stawie badania budzetéw gospodarstw domowych. Do obliczen wskaznikow cen
konsumpcyjnych (zaréwno w przekroju ogoélem, jak i dla grup spoleczno-
-ekonomicznych) stosowane sa dane dotyczace rozchodéw (wydatkéw) pienigznych
gospodarstw domowych pochodzace z badania budzetéw gospodarstw domowych.
Badanie dostarcza informacji o przecietnych wydatkach konsumpcyjnych wedlug
COICOP. W przypadku gdy badanie budzetéow gospodarstw domowych jest pod-
stawowym Zrédlem danych do wyprowadzania wag, z uwagi na mozliwo$¢ niedosza-
cowania lub zawyzania pewnych kategorii wydatkéw, zaleca si¢ ich poréwnanie
z danymi z innych Zrdédel. Najczesciej korekty dokonywane sg w przypadku wydat-
kéw na alkohol, wyroby tytoniowe i ustugi gastronomiczne. Klasyfikacja ma charak-
ter uniwersalny i dlatego nie wszystkie rodzaje wydatkéw w niej ujete znajduja
odzwierciedlenie badaniu budzetéw gospodarstw domowych w kazdym kraju.
W Polsce odnotowuje si¢ zwykle kilkanascie kategorii COICOP, dla ktérych w ciggu
roku nie zostaly zarejestrowane wydatki lub odnotowano roczne wydatki na pozio-
mie kilkunastu groszy. Niektore rodzaje wydatkdw sg wylaczone z obliczen z uwagi
na praktyczne ograniczenia pomiaru cen (np. w zakresie narkotykow).

W obliczeniach CPI wagi aktualizowane s3 co roku. Wykorzystywane w tym celu
zrodlo danych umozliwia aktualizacje wag na najnizszym poziomie klasyfikacji sto-
sowanej w badaniu, zatem w przypadku CPI nie stosuje sie praktyki czesciowej aktu-
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alizacji wag. Jest to szczegllnie istotne ze wzgledu na to, ze wagi dla najnizszych
poziomdw agregacji s3 narazone na szybsza dezaktualizacje. Ogoélng zasada opisang
w rekomendacjach organizacji miedzynarodowych jest minimalizacja opdznienia we
wdrazaniu nowych wag, tak aby wagi stosowane w CPI byly jak najbardziej aktualne.
W Polsce opdznienie to zostalo zniwelowane poprzez stosowanie w roku t wstep-
nych danych o wydatkach pochodzacych z badania budzetéw gospodarstw domo-
wych z roku t- 1.

Dostepne dane o wydatkach gospodarstw domowych pozwalajg okresli¢ udziat
grupy produktéw, a nie poszczegolnych produktéw, w wydatkach ogdtem. Obserwu-
je sie jednak, ze coraz wiecej grup produktow jest zréznicowanych pod wzgledem
obserwowanych trendéw cenowych. Dlatego tez, na podstawie dodatkowych danych,
konstruowane s3 wagi wewnetrzne. Wagi wewnetrzne stosowane sg np. w przypadku
zakupow internetowych. Informacje takie pochodza réwniez z dodatkowego pytania
zawartego w badaniu budzetéw gospodarstw domowych. Zmiany cen produktéw
nabywanych online wplywaja na wskaznik danej grupy elementarnej w stopniu
odpowiadajacym przypisanej wadze wewnetrznej. Takie wagi wewnetrzne (czyli
udzialy wydatkow w tej grupie na towary nabywane online) sa bardzo zréznicowane
- od ponizej 1% w przypadku towaréw zywnosciowych do kilkudziesigciu procent
w przypadku towaréw w zakresie rekreacji i kultury.

Dane o wydatkach konsumpcyjnych sg podstawowym zrodlem informacji do bu-
dowy systemu wag, stuzacego do obliczen wskaznikoéw cen konsumpcyjnych na wyz-
szych poziomach agregacji. Bez tych informacji nie bytoby mozliwe obliczenie wia-
rygodnego wskaznika cen. Jako$¢ zastosowanych wag jest istotnym atrybutem proce-
su obliczen wskaznikéw cen i w duzej mierze decyduje o doktadnoéci i wiarygodno-
$ci wynikow tych obliczen. Niezbedne jest zastosowanie takich wag, ktore odzwier-
ciedlajag mozliwie najbardziej aktualny wzorzec konsumpcji gospodarstw domowych.
Wagi przypisane poszczegélnym grupom elementarnym s3 bardzo zréznicowane.
Wiréd ok. 340 badanych grup elementarnych sg grupy, ktorych udzial w wydatkach
gospodarstw domowych moze wynosi¢ zaledwie 0,01% (np. migso cielece czy owoce
morza). Istniejg rowniez takie grupy, na ktore gospodarstwa domowe moga wyda-
wac ok. 3-4% swoich dochodéw (np. energia elektryczna, wyroby farmaceutyczne
czy benzyna). Wagi przypisane do kazdej grupy elementarnej klasyfikacji decyduja
takze o tym, jaki wplyw na wskaznik ogétem w badanym okresie ma zmiana cen
obliczona dla tej grupy. Wielu uzytkownikéw danych jest bowiem zainteresowanych
informacjami, ktére grupy w najwigkszym stopniu wplynely na wskaznik cen
ogétem w danym okresie (co powoduje obnizenie, a co podwyzszenie wskaznika)
czy tez w ktdrych grupach zmiany cen nie podazaja za ogdlnymi trendami cenowy-
mi. Z wykorzystaniem wag obliczane s3 tez wskazniki cen specjalnych agregatow
(np. towary, towary niezywnosciowe trwatego uzytku czy ustugi).
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2.4, Alternatywne zrédta danych w pomiarze inflacji

Tradycyjny sposob zbierania danych przez ankieteréw, poza ograniczeniami omo-
wionymi w podrozdziatach 2.2 i 2.3, jest kosztochlonny i czasochlonny. Wraz z dy-
namicznym rozwojem branzy e-commerce oraz coraz szerszym dostepem do danych
transakcyjnych sieci handlowych, od ponad 20 lat obserwujemy dynamiczny wzrost
zainteresowania urzedow statystycznych alternatywnymi zrédlami danych w pomia-
rze inflacji. Nalezy tu wymieni¢ przede wszystkim dane skrapowane, ktére - najo-
golniej rzecz bioragc — pochodza z witryn internetowych, oraz dane skanowane, ktore
s3 gromadzone i archiwizowane dzieki elektronicznym terminalom sieci handlo-
wych. Ponizej przedstawiona zostala charakterystyka obu wymienionych Zrédet
danych z uwzglednieniem gléwnych probleméw i wyzwan, jakie wigzg si¢ z ich prak-
tycznym wykorzystaniem w pomiarze inflacji.

2.4.1. Dane skrapowane

2.4.1.1. Definicja danych skrapowanych

Web scraping, nazywany tez zdrapywaniem lub skrobaniem stron, to zautomatyzo-
wany proces pozyskiwania danych ze stron internetowych, najczeéciej przy wykorzy-
staniu specjalnego programu czy skryptu (zwanego skraperem) nasladujacego za-
chowanie czlowieka przegladajacego strone internetows.

Wyodrebnianie danych jest stosowane w celu podejmowania wywazonych decyzji
na podstawie ogromnej ilosci dostepnych danych internetowych. Jednym z istotnych
zastosowan tego procesu jest zbieranie cen. Dostarcza ono informacji o cenach
i ofercie produktéw, jak rowniez pozwala na ocene trendéw rynkowych, a w efekcie
umozliwia uzyskanie ogélnego obrazu rynku. Dzieki temu mozna np. przekona¢ si¢
o trafnosci przyjetej strategii cenowej, co jest szczegdlnie przydatne dla marek i firm
e-commerce. Innym interesujacym zastosowaniem skrapowania jest lead generation
- dzialanie polegajace na pozyskiwaniu danych o klientach potencjalnie zaintereso-
wanych oferowanymi produktami badZ ustugami.

2.4.1.2. Metodyka skrapowania danych

Zasadniczo wyrdznia si¢ dwa rodzaje web scrapingu. Pierwszy z nich okreslany jest
mianem specyficznego (ang. specific), w ktérym zaréwno struktura, jak i zawarto$¢
stron internetowych, ktére majg by¢ pobrane, sg z gory znane, a algorytm musi jedy-
nie replikowaé zachowanie czlowieka odwiedzajacego strone internetows i zbieraja-
cego interesujgce go informacje. Typowym obszarem zastosowan tego typu metody
jest zbieranie danych do wyznaczania wskaznikéw cen konsumpcyjnych. Przedmio-
tem zainteresowania jest tutaj zazwyczaj gromadzenie bardzo konkretnych informa-
cji zawartych na stronie internetowej (np. wybrana warto$¢ w wierszu). Drugi wa-
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riant web scrapingu - ogélny (ang. generic) — zaklada, ze uzytkownik nie ma wcze-
$niejszej wiedzy na temat treSci i budowy strony internetowej, z ktdrej korzysta.
Pobierana jest wtedy zawarto$¢ calej witryny, ktora nastepnie jest przetwarzana
w celu wyodrebnienia potrzebnych informacji. Przykladem zastosowan ogdlnego
web scrapingu moze by¢ badanie dotyczace wykorzystania ICT w przedsiebior-
stwach prowadzone we wloskim urzedzie statystycznym.

Koncepcyjnie wydobywanie danych ze stron internetowych jest prostym proce-
sem, ktory wymaga wspotpracy dwdch robotéw: robota indeksujacego i skrobaka
internetowego (webscrapera). Robot indeksujacy prowadzi skrobaka przez internet,
a ten wydobywa zadane dane (o pajgkach internetowych - zob. dalej). Roboty zaj-
mujace sie zbieraniem danych, czyli skrobaki internetowe, to specjalistyczne narze-
dzia zaprojektowane do dokladnego i szybkiego wyodrebniania danych z konkretne;j
strony internetowej. Roznig sie one pod wzgledem konstrukeji i ztozonosci, w zalez-
nosci od stawianych im wymagan. Wazng czescig kazdego skrobaka sa lokalizatory
(selektory) danych, stuzace do wyszukiwania danych, ktore uzytkownik chce wyod-
rebni¢ z pliku HTML (strony internetowej). Zazwyczaj korzysta si¢ tu z XPath',
czyli narzedzia umozliwiajacego nawigacje miedzy elementami i atrybutami doku-
mentéw XML, selektorow CSS?, wzorcow opisujacych tancuchy symboli (wyrazenia
regularne — regex’) lub ich kombinacji. Narzedzie do scrapingu zazwyczaj wy-
syla zagdania HTTP do docelowej witryny i wyodrebnia dane ze strony. Zwykle anali-
zuje zawarto$¢, ktora jest publicznie dostepna i widoczna dla uzytkownikéw oraz
renderowana przez serwer jako HTML. Czasami skrobak wysyla rowniez zadania
do wewnetrznych interfejséw programowania aplikacji (API) o niektére powigzane
dane - takie jak ceny produktéw lub dane kontaktowe — ktore s3 przechowywane
w bazie danych i dostarczane do przegladarki za posrednictwem zadan HTTP. Ist-
nieja rézne rodzaje narzedzi, ktérych mozliwosci mozna dostosowaé do rdznych
projektow ekstrakcji. Przykladowo moze by¢ potrzebne narzedzie do scrapingu,
ktére rozpoznaje unikalne struktury witryny HTML lub wyodrebnia, zmienia forma-
towanie i przechowuje dane z interfejséw API. Narzedzia do skrobania mogg by¢
duzymi strukturami zaprojektowanymi do wszelkiego rodzaju typowych zadan
zwigzanych ze skrobaniem, ale mozna réwniez uzywac bibliotek programistycznych
ogolnego przeznaczenia i taczy¢ je w celu utworzenia skrobaka. Na przyklad mozna
uzy¢ biblioteki zagdan HTTP - takiej jak Python-Requests library* - i polaczy¢ ja
z pythonowga bibliotekg BeautifulSoup?, aby pobra¢ dane z okre$lonej strony. Mozna
tez uzy¢ specjalnego frameworka, ktéry taczy klienta http z biblioteka analizujacg

' https://www.w3schools.com/xml/xpath_intro.asp.

2 https://developer.mozilla.org/pl/docs/Web/CSS/CSS_Selectors.

3 https://docs.microsoft.com/pl-pl/dotnet/api/system.text.regularexpressions.regex?view=net-6.0.
4 https://realpython.com/python-requests.

5 https://beautiful-soup-4.readthedocs.io/en/latest/.
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HTML. Jednym z popularnych przyktadéw jest Scrapy®, biblioteka typu open source
stworzona z mys$la o zaawansowanych potrzebach scrapingu.

2.4.1.3. Doswiadczenia miedzynarodowe dotyczace danych skrapowanych

Jednym z pierwszych projektéw prowadzonych na szeroka skale, ktéry potwierdzi,
ze dane pozyskiwane ze stron internetowych moga by¢ przydatne do obliczania
wskaznikéw cen konsumenta, byt Billion Price Project realizowany przez MIT. Przez
kilka lat od 2007 r. dla wybranych krajow pobierane byty dane ze sklepdéw interneto-
wych, a nastepnie na ich podstawie wyznaczane wskazniki cen towaréw i ustug kon-
sumpcyjnych. W przypadku Brazylii, Chile i Kolumbii zebrane dane dos¢ dobrze
przyblizaly trend obecny we wskazniku inflacji publikowanym przez urzedy staty-
styczne tych krajow. Natomiast w przypadku Argentyny zebrane dane nie byly spéj-
ne z oficjalnymi publikacjami na temat inflacji, nawet w dtuzszym horyzoncie cza-
sowym. W pracy Cavallo i in. (2008) podobienistwo wynikéw uzyskiwanych dzieki
skrapowaniu cen i wskaznikéw opartych na cenach zebranych w sposéb tradycyjny
ustalono na poziomie 72%. W kolejnych latach projekt rozszerzono takze na kolejne
kraje.

Podobny projekt rozpoczeta firma Google. Jego celem byla budowa wskaznika
cen na bazie danych pobieranych ze stron internetowych. Jednak wskaznik ten
nie zostal opublikowany oraz nie udostgpniono szczegétowych informacji na temat
samego projektu. Mozna podejrzewaé, ze w przypadku tego projektu problemem
byla nie tyle mala liczba obserwacji, ile metodyka konstrukcji wskaznika i sposéb
wyboru stron, produktéw oraz zakresu danych.

Obecnie wiele urzeddw statystycznych na catym $wiecie prowadzi juz badania nad
mozliwoscig wykorzystania danych pobieranych z sieci internetowej do obliczania
oficjalnych wskaznikow cen. Wstepne wyniki tych badan wskazujg, ze tego typu
dane moga przyczynic sie do zmniejszenia obcigzenia pracg respondentéw i ankiete-
row, a takze do usprawnienia i przyspieszenia obliczen oraz obnizenia kosztéw pro-
cesu gromadzenia danych i opracowywania wskaznikow. Prowadzone s3 tez prace
nad wykorzystaniem tych danych do opracowywania nowych wskaznikéw gospo-
darczych. Doswiadczenie w zakresie zbierania danych za pomocg metod web scra-
pingu maja m.in. urzedy statystyczne z Holandii, Wielkiej Brytanii, Niemiec, Nor-
wegii, Austrii, Belgii oraz Wloch. Wiekszo$¢ urzedéw wprowadzata projekty stop-
niowo, poszerzajac zaréwno zakres przedmiotowy badanych cen, jak i liczbe witryn
sklepowych, z ktérych pobierane sa informacje, co miato na celu zwigkszenie repre-
zentatywnosci badania. Holenderski urzad statystyczny (Statistics Netherlands -
CBS) zapoczatkowal prace nad web scrapingiem od $ciggania z witryn internetowych
danych o cenach paliw oraz informacji o cenach przewozow lotniczych. Z kolei bry-

® https://docs.scrapy.org/en/latest/intro/tutorial.html.
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tyjski urzad statystyczny (Office for National Statistics - ONS) rozpoczat pilotazowy
program analizy witryn internetowych od trzech wybranych duzych sieci handlo-
wych (Tesco, Sainsbury’s oraz Waitrose & Partners) i stopniowo zwigkszal zakres
badanych cen z 33 kategorii produktéw do pelnego skladu koszyka CPI. Web scra-
ping wykorzystuje réwniez norweski urzad statystyczny (Statistics Norway — SSB).
Dotychczas otrzymywal on dane z czterech gtéwnych sieci handlowych dla 60 réz-
nych kategorii débr konsumpcyjnych. Stosunkowo najbardziej zaawansowane prace
zwigzane z wykorzystaniem web scrapingu do pozyskiwania cen towaréw i ustug
konsumpcyjnych realizuje obecnie niemiecki urzad statystyczny (Federal Statistical
Office of Germany - Destatis). Cze$¢ cen pozyskiwania tradycyjnymi metodami
zostala juz zastapiona cenami zebranymi w internecie. W szczegdlnoséci w ten sposob
gromadzone sa ceny wynajmu samochoddw, czeéci lekdw, biletéw na autobusy dale-
kobiezne i kolejowych, a takze ceny energii elektrycznej i gazu. GUS skrapuje ceny
m.in. lekéw, a takze, dzigki realizacji projektu INSTATCENY, ceny wybranych pro-
duktéow z segmentu spozywczego. W tym ostatnim przypadku skrapowane ceny
pobierane sg z witryn internetowych wybranych sieci handlowych.

2.4.1.4. Zawartosc danych skrapowanych

Zakres kategorii towaréw i ustug, ktérych ceny gromadzone sg przez urzedy staty-
styczne przy wykorzystaniu metod web scrapingu, jest dla wiekszoséci krajow zblizo-
ny. Zazwyczaj zbierane sg ceny dotyczace tych kategorii koszyka CPI, ktdre sa
w wigkszosci kupowane lub zamawiane za po$rednictwem internetu, czyli bilety
lotnicze, kolejowe, ustugi hotelowe, wycieczki zorganizowane, elektronika, gry, AGD
oraz odziez i obuwie.

Zakres informacji o produkcie, ktore z reguly pobiera skraper, to poza ceng pro-
duktu jego opis (etykieta), tj. unikatowy kod produktu zastosowany przez sklep lub
sie¢ handlowa, a takze, o ile jest dostepny na stronie internetowej, kod zewnetrzny
produktu (EAN, GTIN, SKU itp.). Jesli sie¢ handlowa umieszcza dodatkowe infor-
macje o produkcie (np. o jego gramaturze, jednostce sprzedazy czy wielkosci udzie-
lonego rabatu), to rdwniez te informacje sa skrapowane lub ewentualnie ekstrakto-
wane z opisu produktu.

2.4.1.5. Zbieranie danych skrapowanych

Proces zbierania danych skrapowanych w duzej mierze zalezy od wykorzystanej
metody skrapowania, jednak mozemy wyrézni¢ kilka najczesciej powtarzajacych sie
etapow. Pierwszym z nich jest pobranie wszystkich stron internetowych danego
sklepu, ktdre zawierajg informacje o produktach. Dane o produktach sg nieustruktu-
ryzowane i osadzone w kodzie zrédtowym strony, dlatego w kolejnym kroku anali-
zowany jest uzyskany kod i wyodrebniane sa informacje o cenach i charakterysty-
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kach produktéw. Istnieje réwniez mozliwo$¢ sprawdzenia poprawnosci przeprowa-
dzonego procesu skrapowania, np. czy skraper nie pomingl nazw produktéw, zbiera-
jac same ich ceny. Na ostatnim etapie dane sa ujednolicane, a produkty skrapowane
selekcjonuje sie i klasyfikuje. Tak przygotowane ramki danych (ang. data frames)
poddawane s3 dalszej analizie.

W przypadku statystycznych stron internetowych scraping mozna sprowadzi¢ do
analizy DOM (ang. Document Object Model). DOM jest to sposob prezentacji do-
kumentéow HTML lub XML w postaci struktury drzewa, w ktérej kazdy wezet
(znacznik) jest obiektem reprezentujacym czes¢ dokumentu. Definiuje on sposéb
dostepu oraz okredla dalsze prace nad dokumentem. Coraz popularniejsze staje si¢
jednak tworzenie dynamicznych stron internetowych, pozwalajacych uzytkownikowi
na interakcje z witryng. Z pomoca renderingu (w wersji client-side) mozemy tworzy¢
aplikacje zawierajace tylko jedna strone (ang. single-page applications), ktéra zmienia
sie dynamicznie w zaleznoéci od potrzeb uzytkownika. Liczba stron w takich aplika-
cjach ulega cigglym zmianom i nie jest na stale okreslona, tak jak w przypadku sta-
tycznych serwiséw. Wtasnie z mysla o dynamicznych serwisach internetowych po-
wstala kolejna metoda skrapowania danych. Jest nig wysytanie zagdann HTTP do
punktéw koncowych (ang. endpoints) bedacych punktami polaczenia, w ktorych
dane, pliki HTML lub aktywne strony serwerdw sa ujawnione (schemat 2.1).

Schemat 2.1. Bezposrednie zadanie HTTP jako wycinek renderingu client-side

CLIENT-SIDE RENDERING

Bezposrednie zadanie HTTP

U /danie danych [N
SCRAPER

—_ Odpowiedz

Zatadowanie strony

Zrédto: opracowanie wasne na podstawie: Christianis (2020).

W odpowiedzi na zadanie HTTP uzyskujemy ustrukturyzowane dane, ktére mo-
zemy natychmiast pobra¢ do pliku. Pozwala to zaoszczedzi¢ duzo czasu w poréwna-
niu z dopasowywaniem i mapowaniem selektoréw w HTML DOM. Zadania HTTP
calkowicie pomijajg warstwe powloki HTML, dzieki czemu strona, z ktérej chcemy
zebra¢ dane, nie musi by¢ w pelni zatadowana, a co za tym idzie skrapowanie tg me-
toda jest o wiele szybsze. Ponadto uzyskamy wiecej danych, poniewaz $ciagamy nie
tylko dane widoczne na stronie internetowej, lecz takze wszystkie zbiory z serwera.
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Doséwiadczenia urzedéw statystycznych wskazuja, ze zbieranie danych ze stron in-
ternetowych moze by¢ albo zlecane zewnetrznemu podmiotowi, albo prowadzone
w ramach urzedu. Do pobierania danych ze stron internetowych mozna wykorzysta¢
dostepne srodowiska programistyczne i programy, takie jak R, Phyton, iMactos, SAS
czy import.io, a takze platformy zorientowane na duze zbiory danych (big data),
takie jak Hadoop czy Spark. Jezyk R oferuje m.in. pakiety przeznaczone do scrapin-
gu, np. rvest oraz Rcrawler. Natomiast w Pythonie mozemy wykorzysta¢ inne pakie-
ty, jak: bs4 (Beautiful Soup), requests, Ixml, selenium czy tez skrapy. Przyktadowo
urzad statystyczny w Wielkiej Brytanii opiera scraping na Pythonie, srodowisko R
wykorzystuja Holendrzy, Niemcy i Wtosi korzystaja z iMactos, natomiast austriacki
urzad wykorzystuje do skrapowania cen import.io.

Dane moga by¢ pobierane z dowolnie okreslong czestotliwoscia — najczesciej
urzedy statystyczne stosuja czestotliwo$¢ dzienna, ale w przypadku badan niemiec-
kiego urzedu statystycznego ceny skrapowano co godzing. Nalezy jednak pamietad,
ze zwiekszenie czestotliwosci prowadzi do wzrostu objetosci danych oraz wydtuza
czas ich przetwarzania.

2.4.1.6. Przetwarzanie danych skrapowanych

Dane pobrane z witryn internetowych s3 czesto nieujednolicone, nieuporzadkowane,
niewystandaryzowane (np. jednostka sprzedazy danego produktu moze by¢ w tym
samym zbiorze danych gram lub kilogram) i niekompletne. Na pierwszym etapie
nalezy wiec ustrukturyzowaé ramke danych do wymaganej postaci, usungé¢ rekordy
z brakami danych oraz duplikaty (powtarzajace si¢ rekordy). Nalezy wyczysci¢ (usu-
niecie niepotrzebnych znakéw) i sformatowaé wedlug przyjetej konwencji etykiety
produktéw. Na drugim etapie produkty nalezy zaklasyfikowa¢ do odpowiednich
homogenicznych grup produktéw (najczesciej zdefiniowanych na poziomie
COICOP 5 lub bardziej szczegdlowym - COICOP 6). Nastepnie poklasyfikowane
dane mozna wystandaryzowal, dzigki czemu mozliwa jest pdZniejsza opcjonalna
filtracja danych (usunigcie z bazy danych produktéw z ekstremalna zmiang ceny).
W kolejnym kroku nalezy dopasowa¢ produkty w czasie (matchingu), czyli sparowaé
ze sobg produkty obserwowane w réznych momentach. Ramka danych z dopasowa-
nymi produktami jest punktem wyjscia do wyznaczenia wskaznikdéw cen.

2.4.1.7. Wyzwania zwigzane ze stosowaniem danych skrapowanych

Wykorzystanie danych skrapowanych w pomiarze inflacji wiaze si¢ z wieloma wy-
zwaniami i problemami, jakie stoja przed urzedami statystycznymi. Nalezg do nich:
a) problemy zwigzane z reprezentatywnoscia danych skrapowanych:
o dane pobierane ze stron internetowych nie sg reprezentatywne dla koszyka ty-
powego konsumenta, poniewaz nie uwzgledniajg informacji o cenach z matych
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sklepow, targowisk itp. Dane sg ograniczone tylko do tych sprzedawcéw, ktorzy
maja swoje strony internetowe oraz umieszczaja na nich cenniki;

e pobrane dane nie sg reprezentatywne dla przeprowadzanych transakcji. Ozna-
cza to, ze zbierane sg ceny o wszystkich dostepnych produktach niezaleznie od
tego, czy i w jakich ilosciach zostaly zakupione. W przypadku tradycyjnego
gromadzenia danych o cenach ankieterzy wybieraja tylko te produkty, ktére sa
reprezentatywne dla struktury zakupéw konsumentéw, a produkty, na ktére
jest niski popyt, zwykle nie sg brane pod uwage;

e ceny produktéw w internecie moga nie by¢ reprezentatywne dla calej sieci
i rézni¢ sie¢ od cen w sprzedazy tradycyjnej w zaleznosci od lokalizacji sklepu.
Ceny w sklepie tradycyjnym oraz w sklepie internetowym moga sie¢ znaczaco
roznié, co wynika z réznej polityki cenowej prowadzonej przez kazdy sklep
w zakresie rabatéw, promocji czy wyprzedazy. Nalezy tez pamietal, ze ceny
skrapowane sg cenami ofertowymi, a nie transakcyjnymi;

e w przypadku wyboru produktéw nalezy tez ograniczy¢ kategorie i rodzaj to-
warow do tych, ktére sg czeécig tradycyjnych koszykdw, na bazie ktérych bu-
dowane sg pozniej wskazniki cen. Warto tez zachowac¢ ostroznos¢ w przypadku
kategorii, ktore sg szczegoélnie nadreprezentowane w internecie, np. ptyty CD
i DVD czy ksigzki. W takim przypadku moze okazaé si¢ zasadne pobieranie
informacji o cenach tylko w zakresie kategorii ,,najlepiej sie sprzedajace” (tak
robi urzad statystyczny Norwegii);

e w przypadku danych zbieranych w internecie istnieje duza rotacja towarow.
Oznacza to, ze dostepno$¢ danego towaru moze by¢ bardzo krétkotrwata;

b) problemy techniczne:

e potencjalna zmiana kodu strony internetowej jest jednym z najwazniejszych
problemoéw dla programistéw. W przypadku duzych zmian program skrapuja-
cy moze nie zadziataé. Powoduje to przerwe w procesie zbierania danych i ko-
nieczno$¢ przeprogramowania skryptu oraz luki w szeregach czasowych;

e zmiany sposobu prezentacji cen — cena w kodzie strony internetowej nie zawsze
musi by¢ prezentowana jako ciag znakéw. W niektérych przypadkach wiasci-
ciel strony internetowej moze zapisywa¢ cene w formie obrazu lub tekstu;

e nalezy zwréci¢ réwniez uwage na takie zagrozenia jak potencjalne pobranie
i wykonanie zawirusowanego oprogramowania. W zwigzku z tym wskazane jest
umiejscowienie programoéw pobierajacych dane ze stron internetowych w ra-
mach samodzielnego systemu. W ten sposob wirusy i zloéliwe oprogramowa-
nie, ktdre zostaly pobrane, nie moga przenikna¢ do wewnetrznego $rodowiska
IT urzedu statystycznego;

o braki danych mogg sie pojawia¢ ze wzgledu na przerwy w dostepie do internetu
lub inne bledy systemu IT;
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c)

d)

e)

20

problemy prawne — prawne uregulowania w zakresie pobierania danych ze stron
internetowych nalezy analizowa¢ oddzielnie na poziomie kazdego kraju, poniewaz
nie ma jednolitych miedzynarodowych rozwiazan w tym zakresie. Zatozenia or-
ganizacyjne i metodyczne do skrapowania danych na potrzeby badan cen musza
by¢ zgodne z obowigzujacymi w danym kraju uregulowaniami prawnymi w zakre-
sie statystyki, przepisami dotyczacymi ochrony baz danych, praw wiasnosci inte-
lektualnej, ochrony prywatnosci i zasadami netykiety. W szczegdlnoéci nalezy

(rozwigzania stosowane m.in. przez urzad statystyczny Wielkiej Brytanii czy

Holandii) zapewni¢ mozliwo$¢ identyfikacji podmiotu zbierajacego dane za po-

mocg web scrapingu, stosowaé okres bezczynnos$ci miedzy zadaniami odstony

kolejnych stron, uruchamiaé skrypty w nocy (w okresie najmniejszego ruchu

w sieci), a takze przestrzegaé protokotu wykluczania robotéw (robots.txt) oraz

informowa¢ wlascicieli strony internetowej o wykorzystaniu ich danych, o ile jest

to wykonalne;

zasoby ludzkie — proces skrapowania cen wymaga zwiekszenia zatrudnienia wy-

soko wykwalifikowanych oséb, ktore przygotuja platforme do pobierania danych

oraz zapewnig kontrole poprawnosci ich pobierania, wstepnego oczyszczania

i ustrukturyzowania danych na potrzeby obliczen CPI. Dodatkowo dzialajace

programy wymagaja ciagltego nadzoru m.in. ze wzgledu na zmiany w strukturze

stron internetowych;

problemy dotyczace agregacji zrodet danych:

e integracja nowych zrddet danych z istniejagcymi procesami kompilacji indeksu
cen wymaga zmian metodologicznych i obliczeniowych. Szczegdlng uwage na-
lezy zwrdcié na to, ze pelne wykorzystanie danych ze Zrédel internetowych cze-
sto prowadzi do ich niespdjnosci z istniejacymi standardami jakosci, paradyg-
matami metodycznymi, a takze wewnetrznymi procesami przetwarzania da-
nych w ramach urzedu statystycznego;

o ceny ze sklepow internetowych sg zbierane codziennie, a nie raz w miesigcu, jak
w przypadku CPI obliczanego metodami tradycyjnymi. Z jednej strony duza
ilo§¢ zebranych danych oferuje mozliwo$¢ zwigkszenia liczby reprezentantéw,
z drugiej strony ogranicza to zakres mozliwoéci poréwnywania wskaznika obli-
czonego metodg tradycyjng i wskaznika liczonego na bazie danych interneto-
wych, a co za tym idzie utrudnia wlaczanie tych danych do obliczania CPI;

e pobrane dane ze wzgledu na swoja charakterystyke wymagaja stosowania
innych metod obliczania wskaznikéw cen (np. metod multilateralnych).
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2.4.2. Dane skanowane

2.4.2.1. Definicja danych skanowanych

Zgodnie z definicja podang w podreczniku na temat metod obliczania wskaznikow
cen konsumpcyjnych - Consumer Price Index [CPI] Manual (International Labour
Organization [ILO] i in., 2004; International Monetary Fund [IMF] i in., 2020) przez
dane skanowane (ang. scanner data) rozumiemy szczegétowe dane o dobrach kon-
sumpcyjnych uzyskane dzieki skanowaniu ich kodéw kreskowych w punktach
sprzedazy.

2.4.2.2. Doswiadczenia miedzynarodowe dotyczace danych skanowanych

Technologia uzytkowania kodéw kreskowych produktéw pojawita sie w latach
70. XX w., a ich wykorzystanie do analizy dynamiki cen i poprawy szacunkéw CPI
nabralo szczegoélnego przyspieszenia w ciggu ostatnich 20 lat. W tym czasie nie tylko
ewoluowaly zakres i techniki zbierania danych skanowanych, lecz takze poszerzyly
sie mozliwosci ich pozyskiwania i dalszego doskonalenia metodologii w zakresie
konstrukcji indekséw cen (nowe formuly i nowe sposoby aktualizacji wag). Kraje
europejskie nadal w zdecydowanej mniejszosci wykorzystuja dane skanowane, cho¢
proces ten zaczyna obejmowac coraz wigksza grupe panstw. Przykltadowo do 2015 r.
w Europie tylko Holandia, Norwegia, Szwecja i Szwajcaria wykorzystywaly dane
skanowane do obliczen indekséw cen detalicznych, a zaledwie rok pézniej dotaczyly
do nich kolejne kraje: Belgia, Dania i Islandia. W 2022 r. ok. 1/3 krajéw UE korzysta
z danych skanowanych do szacowania inflacji. Luksemburg, Portugalia i Francja
takze eksperymentuja z danymi skanowanymi dla wybranych podgrup koszyka CPL
GUS w 2022 r. wspolpracuje z trzema sieciami handlowymi (z kolejnymi dwiema
sieciami prowadzone sg rozmowy zmierzajace do podpisania porozumienia w spra-
wie transferu danych). Pozyskiwane przez GUS dane skanowane stuzg na razie do
oceny reprezentatywnos$ci produktéw oraz imputacji brakéw danych wywotanych
pandemig COVID-19, niemniej jednak oficjalne wdrozenie tego zrodta danych do
pomiaru inflacji jest kwestig najblizszych miesiecy. Generalnie Europa nie odbiega
od trendéw $wiatowych w tym zakresie. Pionierami w stosowaniu danych skanowa-
nych sg Stany Zjednoczone, a niedo$cigniony poziom zaawansowania metodolo-
gicznego reprezentujg Australia i Japonia. Japonia jest bardzo ciekawym przyktadem
kraju, ktéry w pelni wykorzystuje swdj potencjal technologiczny oraz wspolprace
poteznych instytucji (np. Bank of Japan, Nikkei Digital Media), aby jak najdoklad-
niej szacowa¢ inflacje, bazujgc na mozliwie najszerszej gamie danych skanowanych.
Japonia od 1998 r. gromadzi dane skanowane pochodzace od ponad 300 sieci su-
permarketow z catego kraju, przy czym jest to celowa proba dostawcow (w przeci-
wienistwie np. do Standéw Zjednoczonych, gdzie pobiera sie probe losowa). W kraju
tym realizowany jest wlasnie projekt rzagdowy funkcjonujacy pod nazwa UTokyo
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Daily Price Index, ktérego wymiernym efektem, jak wskazuje nazwa, jest publikacja
rocznej stopy inflacji kazdego dnia (w Japonii oficjalny poziom CPI publikowany jest
raz na miesigc).

2.4.2.3. Zawartosc danych skanowanych

Elektroniczne terminale w punktach sprzedazy obstuguja najczesciej nastepujace
kody kreskowe: GTIN (ang. Global Trade Item Number) lub jego europejska wersje
EAN (ang. European Article Number), PLU (ang. Price Look-Up) lub SKU (ang.
Stock Keeping Unit). Najbardziej rozpowszechniony jest GTIN (EAN), cho¢ na
$wiecie funkcjonuja tez szczegolne jego przypadki, np. UPC (ang. Universal Product
Code) czy lokalny APN (ang. Australian Product Number). Przykladowo GTIN
sktada sie z 8, 12, 13 lub 14 cyfr. Najbardziej popularna jest pelna wersja 13-
i 14-cyfrowa, obejmujaca: 1 cyfre wskazujaca poziom pakowania, 3-cyfrowy kod
organizacji krajowej GS1 (potocznie: kod kraju, np. 590 - Polska), od 4 do 7 cyfr
numeru jednostki kodujacej GS1, od 2 do 5 cyfr kodu produktu i 1 cyfre kontrolna.
PLU jest oszczedniejszy w dostarczanych informacjach od GTIN, poniewaz jest krot-
szy, z kolei SKU jest bardziej ogdlny niz GTIN, ktory dostarcza wiecej detalicznych
informacji. Paradoksalnie to wtasnie zbyt szczegétowy poziom informacji o produk-
cie, jakiego dostarcza GTIN, sprawia, ze postugujac si¢ nim, trudno wyltoni¢ homo-
geniczne grupy produktéw (np. ten sam produkt, ale w innym opakowaniu, moze
mie¢ dwa rozne kody GTIN). Niektore kraje korzystajace z danych skanowanych
przy obliczaniu CPI uzywajg wiec bardziej ogélnego SKU.

Poza oméwionym kodem kreskowym produktu dane skanowane zawieraja jesz-
cze wiele innych cennych informacji. Zaséb tych informacji jest rézny w poszczegdl-
nych krajach, m.in. w zalezno$ci od dostawcy (sieci supermarketowej) czy rodzaju
produktu. W idealnym przypadku dane skanowane zawieraja: kod sprzedawcy
(okresla grupe towarowa wedlug indywidualnej klasyfikacji danej sieci), kod identy-
fikujacy punkt sprzedazy w obrebie danej sieci, etykiete produktu (dodatkowy opis
produktu i jego charakterystyki), jednostke sprzedazy (optymalnie wedlug ujednoli-
conego formatu, np. ,szt.”, ,kg”, ,paczka”, ,500 g”, ,1 litr” itd.), warto$¢ sprzedazy,
liczbe sprzedanych jednostek produktu, flage (np. oznacza sie produkty z przecen
i promocji) i informacje o VAT.

2.4.2.4. Pozyskiwanie danych skanowanych

Wyrézniamy kilka podstawowych Zrédet danych skanowanych, z ktérymi wiaza sie
pewne korzysci, ale rowniez pewne ograniczenia i problemy. Najcenniejszym Zré-
dfem tego typu danych wydaja sie bezposredni dostawcy, a wiec punkty sprzedazy,
ze szczegblnym uwzglednieniem sieci supermarketéw. Supermarkety to potezni
potencjalni dostawcy danych skanowanych - typowy supermarket posiada baze
10 000-25 000 kodéw kreskowych sprzedawanych produktow, z ktorych wiekszo$é
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stanowig zywno$¢ i napoje, ale sg reprezentowane réowniez takie kategorie produk-
tow, jak odziez i obuwie, drobna elektronika czy kosmetyki. Teoretycznie podobny-
mi dostawcami danych skanowanych moga by¢ réwniez mniejsze markety, drobni
sprzedawcy, apteki, biura turystyczne lub nawet sklepy internetowe, o ile tylko
archiwizuja dane o sprzedazy, uwzgledniajac kodowanie produktéw. Drugim, alter-
natywnym zrodlem danych skanowanych moga by¢ firmy wyspecjalizowane w ba-
daniu rynku. Niektdre kraje korzystaja z danych skanowanych dostarczanych
np. przez firme Nielsen lub GfK i wiaczaja je do szacunkéw krajowego CPI
(Krsinich, 2014). Korzystanie z takiego rozwigzania jest jednak kosztowne i przez to
mniej popularne.

2.4.2.5. Przetwarzanie danych skanowanych

Dane skanowane dostarczane s3 od dostawcow najczesciej w formacie CSV lub rza-
dziej, ze wzgledu na rozmiar, w formacie XLS (GUS pobiera dane w formacie CSV).
Niektore kraje stosujg tez transfer danych przez serwisy sieciowe (format XML)
lub stosujg swoj wewnetrzny format zapisu. Niekiedy, tuz po dostarczeniu danych,
niezbedne jest ich przeformatowanie do takiej ramki danych, jakiej wymaga $rodo-
wisko IT, w ktérym dokonywane s3 dalsze analizy, lub konkretny skrypt danego
srodowiska. Moze nim by¢ $rodowisko R, Phyton, SAS czy inne, wspdlpracujace
w wymienionymi formatami zapisu danych. W zaleznoéci od kraju czestotliwosé
pozyskiwanych danych skanowanych moze by¢ dzienna, tygodniowa lub miesi¢czna.
Dane skanowane najczesciej poddawane s juz na wstepie procesom oczyszczania
(usuniecie duplikatéw, rekordéw podejrzanych lub z niekompletnymi danymi) oraz
agregowania. W zaleznosci od potrzeb kraju dane skanowane sg agregowane do
dnia, tygodnia lub, najczesciej, do miesigca. W tym ostatnim przypadku z reguly
uwzglednia sie transakcje z trzech srodkowych tygodni kazdego miesigca. Nastepnie,
majac tak przygotowane dane, dokonuje sie¢ klasyfikacji produktéw do grup
COICOP (minimalnym wymogiem jest COICOP 5, ale najczestsza praktyka jest
poziom COICOP 6). Do celéw klasyfikacyjnych wykorzystuje sie kody produktéow
(EAN, kod dostawcy), a w przypadku ich braku lub niejednoznacznosci — dodatko-
wo etykiety produktow, siegajac po metody uczenia maszynowego (ang. machine
learning), a takze metody analizy tekstu (ang. text mining). Po etapie klasyfikacji
nastepuje etap dopasowywania produktéw z poréwnywanych momentdéw czasowych
(matching). W przypadku dopasowywania produktéw chodzi o to, aby obserwowa¢
w czasie ceny tego samego homogenicznego produktu, nawet jesli zmieni on kolor
opakowania i wage, a co za tym idzie zostanie mu nadany inny kod, np. EAN. Dys-
ponujac kodami kreskowymi (GTIN, EAN, SKU itp.), kodami wewnetrznymi sprze-
dawcéw oraz dostarczanymi przez nich charakterystykami ilosciowymi i jakoscio-
wymi, mozna ustali¢ zbiér dopasowanych homogenicznych produktéow dla porow-
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nywanych ze soba jednostkowych okreséw, np. kolejnych miesiecy. Dalej, posiadajac
juz zbiory poprawnie sklasyfikowanych i dopasowanych produktéw, mozna przysta-
pi¢ do filtrowania danych. Etap ten najczesciej uwzglednia udzial sprzedazy danego
produktu w facznej sprzedazy w przynaleznej mu grupie produktéw w poréwnywa-
nych miesiacach czy tez zmiang¢ ceny produktu z miesigca na miesigc. W przypadku
zbyt malych udzialéw w rynku danego produktu (np. w poréwnywanych miesia-
cach) najczedciej jest on usuwany z préby, a w przypadku ekstremalnie matej lub
duzej zmiany ceny takie produkty sg oznaczane specjalng notka (flagowane) i pod-
dawane dalszej analizie (niektére kraje rdwniez usuwajg je z proby). Dalsza analiza
réwniez ma wiele wariantéw w zaleznosci od kraju. Niekiedy taka ekstremalng cene
traktuje si¢ jako brakujaca informacje i dokonuje jej imputacji. Czgsto takze spraw-
dza sie, czy np. nietypowo niskiej cenie towarzyszy nietypowy spadek ilosci sprzeda-
zy. Jedli tak jest, to analizowany produkt uznaje si¢ za wycofywany z oferty sieci,
a cene za ,zrzucang” (ang. dump price). W konsekwencji taki produkt usuwany jest
z proby. Dopiero przygotowane w ten sposéb dane nadaja si¢ do tego, aby na ich
podstawie wyznaczy¢ indeks cenowy.

2.4.2.6. Wyzwania zwigzane ze stosowaniem danych skanowanych

Gléwnymi problemami i wyzwaniami, jakie wigza sie z wdrozeniem danych skano-

wanych do pomiaru CP], sa:

e wybor dostawcy danych i wspdlpraca z nim. Doswiadczenia Polski oraz innych
krajéw wskazujg, ze nielatwo pozyska¢ nowego dostawce danych skanowanych.
Sieci marketéw sg niekiedy niechetne do wspdlpracy z urzedami statystycznymi,
nie widzac w takim dziataniu korzysci finansowych oraz obawiajac si¢ ostabienia
w ten sposob swojej konkurencyjnosci (obawa przed niepelng poufnoscig da-
nych). Od momentu naklonienia wlascicieli supermarketu do wspélpracy do sfi-
nalizowania umowy legalizujacej jej realizacje uptywa najczesciej ok. pot roku;

e dobér préby do analizy. Polityka krajow stosujacych dane skanowane w zakresie
doboru préby jest rdzna, poczawszy od tego, ze czes¢ z nich stosuje proby losowe,
a cze$¢ — celowe. Zalezy to gtdwnie od tego, z iloma sieciami handlowymi podpi-
sano umowy o wspolpracy oraz od zréznicowania geograficznego i demograficz-
nego danego kraju. Gdy dana sie¢ marketéw roznicuje swoja oferte oraz ceny
w zaleznoéci od regionu, wowczas niezbedne jest uwzglednienie rejonizacji przy
doborze proby. Podobnie jesli w danym rejonie rézne punkty notowan nalezace
do tej samej sieci stosujg np. rézne godziny otwarcia czy tez promocje, dobdr pro-
by powinien rowniez to uwzglednia¢ i traktowac takie punkty notowan indywidu-
alnie (agregacja do calej sieci jest tu niewskazana). Wyb6r momentu dla poboru
proéby takze moze by¢ problematyczny. Rozklad cen w ciggu dni tygodnia nie jest
réwnomierny, np. przed weekendem ceny czesto sg zawyzane. Podobnie agregacja
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danych do tygodnia moze rodzi¢ watpliwosci, ktdre tygodnie (i ile) z danego mie-
sigca sg najbardziej reprezentatywne;

reprezentatywno$¢ danych skanowanych. Nalezy podkresli¢, ze nie kazdy produkt
dostepny w ogolnokrajowej sprzedazy i bedacy jednoczesnie w koszyku CPI jest
dostepny w supermarketach. Dodatkowo istnieje znaczna grupa ludzi, ktora nie
robi zakupdéw w sieciach handlowych lub czyni to bardzo sporadycznie. Z tego
wzgledu dane skanowane, przynajmniej na razie, traktuje sie jako wsparcie w pra-
cy ankieter6w w terenie, a nie ich zastgpienie;

budowa $rodowiska IT. Srodowisko IT przeznaczone do analizy danych skano-
wanych musi korzysta¢ z zaawansowanych metod i technik uczenia maszynowego
(klasyfikacja, rozpoznawanie tekstu). Dynamiczny charakter zbioréw danych ska-
nowanych w polaczeniu z ich ogromnym wolumenem i réznorodnoscig sprawia,
ze omowione wczesniej niezbedne procesy (filtrowanie danych, dopasowywanie
produktéw, klasyfikacja do homogenicznych grup, obliczenia indekséw cen) sa
do$¢ czasochlonne i wymagaja nie tylko szybkich algorytmow, lecz takze czesto
uruchomienia dodatkowych serweréw. Odrebnego oprogramowania wymaga
réwniez modul odpowiedzialny za wyznaczanie indekséw cenowych na podstawie
danych skanowanych. W $rodowisku R mozna zainstalowaé pakiety, ktére temu
stuzg (np. IndexNumR czy Pricelndices);

problemy techniczne. Nagta zmiana sposobu kodowania i etykietowania produk-
tow przez sie¢ handlowg wspdlpracujaca z urzedem statystycznym powoduje
trudnosci z klasyfikowaniem produktéw (nalezy przebudowaé modele klasyfiku-
jace, co wigze sie z przygotowaniem nowych zbioréw uczacych dla metod uczenia
maszynowego) oraz ich dopasowaniem w czasie;

opracowanie metodologii przygotowania i analizy danych skanowanych. Mimo
bogatych doswiadczen wielu urzedow statystycznych w zakresie stosowania da-
nych skanowanych nadal istniejg pewne problemy metodologiczne. Chodzi m.in.
o filtrowanie danych. Kraje dzielg si¢ na jego zwolennikow i przeciwnikow (ci
drudzy uwazaja, ze filtrujac, nadmiernie redukujemy probe i tracimy dynamiczny
charakter zbioru danych na rzecz bardziej statycznego). Kraje, ktére zdecydowaly
si¢ na filtrowanie i imputacje danych, stojg przed wyborem parametréw progo-
wych dla tych filtrow (np. jaka zmiane ceny uznaé za juz nietypowa albo jaki
udzial w rynku uznaé za wystarczajaco duzy, aby wlaczy¢ produkt do proby) lub
tez samej techniki imputacji (w tym zakresie sa rekomendacje Eurostatu). Meto-
dologia powinna réwniez okresla¢, za pomocy jakich technik uczenia maszyno-
wego dopasowuje si¢ produkty w poréwnywanych miesigcach oraz ich klasyfikacji
do grup/podgrup COICOP (wlasciwe mapowanie produktéw nadal jest duzym
wyzwaniem dla wigkszosci krajow). Kolejnym wyzwaniem jest uwzglednienie
ddébr sezonowych. Niektore kraje wrecz wykluczajg takie produkty z préby
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(zwlaszcza jedli chodzi o mocna sezonowos¢, polegajaca na tym, ze w pewnych
okresach roku produkty s calkowicie niedostepne). Cho¢ metodologia kon-
struowania indekséw cen bazuje na pojeciu homogenicznej grupy produktow, to
kwestia wlasciwego zdefiniowania tego pojecia oraz stworzenia technik do selekeji
takich grup (np. metoda MARS; por. Chessa, 2021) jest nadal szeroko dyskutowa-
na w Eurostacie oraz krajach cztonkowskich UE i pozostaje otwarta. Ogromnym
metodologicznym wyzwaniem jest wybdr formuty indeksu cenowego, ktory czy-
nilby zado$¢ pewnym formalnym i praktycznym wymogom (np. powinien mie¢
dobre wtasnosci aksjomatyczne i redukowaé zjawisko tancuchowego dryfu - ang.
chain drift; por. Chessa, 2015). Wreszcie finalnym problemem, jaki stoi przed
kazdym urzedem statystycznym chcgcym korzysta¢ z danych skanowanych, jest
wybor systemu wag, ktory stuzy przechodzeniu do wyzszych pozioméw agregaciji i
wlaczeniu wyliczonych indekséw cen do publikowanej informacji o poziomie in-
flacji.

2.5. Metodyka konstrukcji indeks6w cen w monitorowaniu
rozmiaréw inflacji

W kazdym miesigcu rejestrowanych jest ok. 350 tys. danych jednostkowych dotycza-
cych poziomdéw cen towardw i ustug. Na podstawie przygotowanego zbioru notowan
cen obliczane sg $rednie miesieczne ceny wszystkich reprezentantéw jako $rednie
arytmetyczne z uwzglednieniem liczby notowan. Na tym etapie GUS dysponuje wiec
pelng wiedza o ksztaltowaniu si¢ cen wewnatrz grup elementarnych. Nastepnie wy-
znacza si¢ wskazniki cen reprezentantéw pochodzacych z poszczegdlnych grup ele-
mentarnych. Wskaznik cen reprezentanta w rejonie wynika z odniesienia jego $red-
niej miesiecznej ceny z okresu biezgcego do $redniej ceny z okresu bazowego. Ogol-
nopolskie wskazniki cen wszystkich reprezentantéw objetych notowaniami oblicza-
ne s3 jako s$rednie geometryczne wskaznikow cen reprezentantéw ze wszystkich
rejonow. Na ich podstawie, stosujagc ponownie $rednig geometryczng ze wskaznikdéw
wyznaczonych wewnatrz grup elementarnych, oblicza si¢ wskazniki cen grup towa-
réw i ustug konsumpcyjnych na najnizszym poziomie agregacji systemu wag. Po-
ziom ten nazywamy wlasnie poziomem elementarnym (ang. elementary level).
Szczegoly konstrukeji wybranych formul indekséw cen oméwiono w podrozdz.
4.5, w tym miejscu jednak przedstawione zostang najwazniejsze aspekty metodyki
konstrukeji indeksdéw cen, w szczegdlnosci odnoszace sie do alternatywnych Zrédet
danych. Jak wida¢ z powyzszego opisu, w przypadku tradycyjnej metody gromadze-
nia danych o cenach w GUS (i wiekszosci krajow $wiata) podstawowa formutg wy-
znaczania indeksu cenowego na elementarnym poziomie agregacji danych jest for-
mula Jevonsa (1865). Poniewaz formula ta uwzglednia w swojej konstrukeji tylko
ceny dobr, a informacja o poziomie konsumpgji jest catkowicie pomijana, podobnie
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jak kazda inna formula tego rodzaju nazywana jest indeksem niewazonym. Indeks
Jevonsa, stanowiacy $rednig geometryczng z czastkowych indekséw cen wyznaczo-
nych dla uwzglednianych débr, ma bardzo dobre wlasnosci aksjomatyczne i stocha-
styczne, w zwigzku z tym jest to rekomendowana formuta indeksowa dla poziomu
elementarnego (ILO i in., 2004; IMFi in., 2004, 2020). W literaturze przedmiotu
ugruntowaly si¢ rowniez inne (niewazone) formuly, ktére moga by¢ stosowane na
elementarnym poziomie obliczen: indeks Dutota (1738) i indeks Carliego (1804).
Pierwszy z nich stanowi iloraz $rednich arytmetycznych z cen débr obserwowanych
odpowiednio w okresie biezacym i w okresie badanym, a drugi — $rednig arytme-
tyczng z czastkowych wskaznikow cen. W literaturze mozna znalez¢ wiele prac po-
réwnujacych wlasnosci tych indekséw (Bialek, 2020, 2022¢; Diewert i Silver, 2008,
Levell; 2015; Silver i Heravi, 2007). Dowiedziono m.in., ze indeks Carliego prowadzi
do przeszacowania danych o inflacji i generuje wartosci najczesciej wyzsze niz indeks
Jevonsa. Jest to jeden z powoddw, dla ktérych zaden z krajow UE nie stosuje indeksu
Carliego na najnizszym poziomie agregacji. Rekomendacje dotyczace obliczen CPI i
HICP dajg pewng dowolno$¢ w stosowaniu indeksu Dutota, ale z zastrzezeniem, ze
formuta ta dotyczy homogenicznego zbioru towaréw lub ustug. Zwréémy zatem
uwage, ze w przypadku tradycyjnej metody gromadzenia danych, polegajacej na
notowaniu przez ankietera jedynie informacji o cenach dobr, spektrum potencjal-
nych formul jest na tym etapie mocno ograniczone. Co wiecej, pewne watpliwosci
moze budzi¢ to, ze kazdy z reprezentantéw tworzacych dang grupe elementarng
otrzymuje te samg wage przy konstrukeji indeksu cenowego (brak systemu wazenia
oznacza rdwne wagi). Jest to niedogodno$¢, ktdrg mozna wyeliminowaé, jesli zasto-
suje si¢ dane skanowane. Dane tego rodzaju zawieraja kompletna informacje
o sprzedawanych produktach zawartg w kodzie kreskowym, a zatem dysponujemy tu
wiedzg o wielkosci sprzedazy produktéw juz na poziomie reprezentantéw (por. pkt
2.4.2).

Wréémy jednak do danych zbieranych tradycyjna metoda. Po wyznaczeniu
indeksow cen dla grup elementarnych wykorzystuje si¢ je nastepnie, przy zastoso-
waniu systemu wag, do obliczenia wskaznikéw na wyzszych poziomach agregacji
az do wskaznika cen towarow i ustug ogétem. Na wyzszych poziomach agregacji
urzad statystyczny dysponuje juz nie tylko wskaznikami cen dla grup towaréw
i ustug, lecz takze informacjami o konsumpcji charakteryzujacej te grupy, dlatego
mozliwe staje si¢ na tym etapie zastosowanie wazonych indekséw cen. W przypadku
krajow, ktore do konstrukeji systemu wag stosuja strukture wydatkéw konsumpcyj-
nych z badania budzetéw domowych z roku poprzedzajacego rok badany, a nastep-
nie wazong $rednig arytmetyczng ze wskaznikéw czastkowych, mozemy mowié
o zastosowaniu indeksu Laspeyresa (1871). Indeks ten, w wigkszosci krajow (w tym
w Polsce), obliczany jest z czestotliwoscig miesieczna.
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Indeks Laspeyresa (por. pkt 4.4.2) reprezentuje rodzing indekséw typu Laspeyresa
(ILO i in., 2004; IMF i in., 2020). Upraszczajac, mozna méwi¢ o indeksie, ktéry na
podstawie poréwnania okresu badanego do bazowego ustala ilosci konsumowanych
doébr lub ich udzial w konsumpcji na poziomie z okresu wczeéniejszego niz okres
bazowy (indeksy Lowe’a i Younga; por. Bialek, 2017; ILO i in., 2004; IMF i in., 2020).
Dzialanie takie jest zasadne, gdy ze wzgledu na ograniczanie kosztow badania budze-
tow gospodarstw domowych jest ono realizowane rzadziej niz raz na rok. W tym
miejscu poczynimy jednak uwage analogiczng do tej, ktora dotyczyla indekséw nie-
wazonych i dobrodziejstw danych skanowanych. Ot6z kompletno$¢ danych skano-
wanych nie tylko umozliwia zastosowanie indekséw wazonych na najnizszym po-
ziomie agregacji danych, lecz takze zwigksza mozliwos¢ wyboru indeksu wazonego
ze wzgledu na dostep do pelnych danych réwniez dla okresu biezgcego. Innymi slo-
wy, przy obliczaniu wskaznikéw cen z wykorzystaniem danych skanowanych nie
jesteSmy ograniczeni do indekséw typu Laspeyresa. Nie ma najmniejszych prze-
szkdd, aby stosowad tu indeksy trzeciej generacji, powstajace przez krzyzowanie wag
(np. indeks Walsha (1901), Marshalla (1887) czy Geary'ego-Khamisa (1958 i 1970))
lub przez krzyzowanie formut (indeks Drobischa, 1871) jako $rednia arytmetyczna z
indekséw Laspeyresa i Paaschego czy tez indeks Fishera (1922) - jako ich $rednia
geometryczna. Ostatni z wymienionych indeksow uwazany jest za najlepsza wazong
formule bilateralng, poniewaz spelnia najwiecej wymaganych aksjomatdéw (testow;
Balk, 1995; von der Lippe, 2007), oraz najlepsze mozliwe przyblizenie indeksu kosz-
tow utrzymania (ang. Cost of Living Index - COLI).

Podsumowujac dotychczasowe rozwazania, dochodzimy do wniosku, ze w przy-
padku tradycyjnej metody zbierania danych wybdr indeksu cenowego na poszcze-
golnych poziomach agregacji podyktowany jest dostepnoscig danych i wlasciwie jest
przesadzony (Jevons, Laspeyres). W przypadku nowych zrodel danych wybér for-
muly indeksu jest kwestig otwartg i wydaje sie, Ze wcigz nierozstrzygnieta. Wynika to
z faktu, Ze skanujgc lub skrapujac informacje o produktach, napotykamy zjawisko
okreslane w literaturze przedmiotu jako product churn, a wiec duza rotacje produk-
tow, np. wérod produktéw sprzedawanych przez sieci handlowe spory odsetek sta-
nowig dobra sezonowe, produkty znikajace lub zupelnie nowe. Dynamika zmian
w ciggu roku jest tutaj bardzo duza, dlatego zwykly indeks bilateralny, ktdry
nie bierze pod uwage zmian cen w analizowanym przedziale czasowym, wydaje si¢
zbytnio obcigza¢ pomiar. Z kolei zastosowanie indekséw fancuchowych (ILO, i in.,
2004; IMF i in., 2020), ktdre stanowig iloczyn wszystkich indekséw cen wyznaczo-
nych dla sgsiadujacych ze sobg okreséw (miesiecy), jest albo niepelne w przypadku
ich niewazonych wersji (poniewaz nie uwzgledniamy wiedzy o poziomie konsump-
cji), albo niewlasciwe w przypadku wazonych indekséw lancuchowych. W tej drugiej
sytuacji problem polega na tym, ze nawet najlepsze wazone indeksy fancuchowe (np.
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tancuchowy indeks Fishera) generujg efekt fancuchowego dryfu, co znacznie obcigza
wynik

pomiaru dynamiki cen. Zjawisko tanicuchowego dryfu pojawia sie wtedy, gdy mimo
powrotu cen i ilosci konsumowanych produktéw do swoich wyjsciowych wartosci
indeks cenowy wbrew oczekiwaniom nie przyjmuje wartosci jednostkowej. Dlatego
wlasnie w przypadku dynamicznych danych skanowanych rekomenduje si¢ zasto-
sowanie indekséw multilateralnych (Bialek i Bobel, 2019), ktére dzialaja w zadanym
oknie czasowym (z reguly 13-miesiecznym), skutecznie eliminujac obcigzenie po-
miaru wynikajace z efektu lancuchowego dryfu. Wsréd nich najpopularniejszymi
metodami s3 indeksy GEKS, CCDI, Geary'ego-Khamisa, TPD czy SPQ (szersze
omodwienie tych formut zamieszczono w pkt 4.5.4).

2.6. Wyzwania statystyki publicznej w kontekscie badan cen detalicznych

CPI mierzy zmiany w czasie poziomu cen towaréw i ustug, ktére gospodarstwa
domowe nabywaja w celu konsumpcji. W wielu krajach wskazniki CPI zostaly
pierwotnie wprowadzone w celu zapewnienia pomiaru zmian kosztéw zycia pra-
cownikoéw, tak aby wzrost plac moégt by¢ powigzany ze zmieniajacymi sie poziomami
cen. Jednak z biegiem lat zakres CPI ulegal rozszerzeniu i obecnie wskazniki CPI sg
szeroko stosowane jako makroekonomiczne wskazniki inflacji. Ogromng wage
przywiazuje sie zatem do jakosci i doktadnosci krajowych wskaznikow CPI, ale takze
ich poréwnywalnoéci miedzynarodowe;.

Sposéb konstrukeji wskaznikéw powinien, w odpowiedzi na oczekiwania uzyt-
kownikéw danych, pozwala¢ na dostosowanie do szerokiego zakresu szczeg6lnych
zastosowan, np. do obliczania wskaznikéw inflacji dla poszczegolnych grup spotecz-
nych. Zakres produktéw objetych badaniem cen powinien pozwoli¢ takze na prezen-
tacje wskaznikow dla okreslonych segmentéw rynku, jak np. nosniki energii, CPI
z wylaczeniem pewnych grup produktéw (np. wyrobéw tytoniowych i alkoholu) czy
umozliwia¢ oszacowanie wptywu zmian stawek podatkowych lub cen regulowanych.
Wplyw czynnikéw, takich jak zmiany zachowan konsumentdéw, uwarunkowania
rynku, dostepnoéci nowych Zrédel danych, a takze nowelizacje zalecenn miedzynaro-
dowych, powoduje, ze badanie cen konsumpcyjnych wymaga udoskonalen
i modyfikacji i w rezultacie stale si¢ zmienia. W CPI Manual (ILO i in., 2004; IMF
iin., 2020) sprecyzowano cztery wyzwania dla urzedow statystycznych:

1) identyfikacja potrzeb uzytkownikéws;

2) konceptualizacja potrzeb uzytkownikéw w odniesieniu do koncepcji ekonomicz-
nych;

3) przelozenie przyjetej koncepcji na warunki pomiaru statystycznego zgodnie

z podstawowymi zasadami pomiaru zmian cen;
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4) obliczanie zdefiniowanych wskaznikéw oraz ocena ich zgodnosci z zalozonym
celem.

Konceptualizacje potrzeb nalezy rozpatrywaé w kontekscie m.in.:

e przemian spoleczno-ekonomicznych (np. starzenie si¢ spoleczenstwa, zrédia
utrzymania, zréznicowanie dochoddéw, zréznicowanie regionalne);

e mozliwoséci pomiaru zmian cen w zakresie nowych grup towarow i ustug;

e uwzgledniania grup dotychczas nieuwzglednionych w CPI, np. cen zwigzanych
z kupnem domu lub mieszkania i kosztéw ponoszonych przez ich wlascicieli
(ang. owner-occupied housing - OOH);

e obecnych zalozen badania;

o dostepnych zasoboéw kadrowych i kosztow badania;

e kompromisu pomig¢dzy jakoscia danych wynikowych a terminem publikacji
(np. korzystanie jedynie z danych dostepnych w momencie opracowywania
wskaznika).

Opracowany przez ekspertéw miedzynarodowy program rozwoju badan cen kon-
sumpcyjnych obejmuje zagadnienia koncepcyjne i metodologiczne, a takze aspekty
praktyczne i przyszte wyzwania. Niezbedne s3 dalsze prace analityczne i wymiana
doswiadczen migdzynarodowych w definiowaniu i rozwijaniu najlepszych praktyk,
w tym w obszarach, w ktdérych nie uzyskano konsensusu co do stosowanych metod.
Takim obszarem sg przykladowo zagadnienia zwigzane z implementacja nowych
zrodet danych, wyzwania zwigzane z pomiarem cen uslug, kwestie koncepcyjne
i pomiarowe ujmowania we wskaznikach cen konsumpcyjnych kosztéw ponoszo-
nych przez wiascicieli mieszkan czy zagadnienia obejmujace doskonalenie wag
wykorzystywanych w obliczeniach. Duzym wyzwaniem stojacym przed statystyka
cen bedzie wdrozenie do procesu obliczen klasyfikacji COICOP2018, przyjetej jako
nowy standard przez Komisje Statystyczng ONZ i wprowadzajacej wiele zmian
strukturalnych (w tym podklas¢ — poziom 5-cyfrowy, strukture podzialu wydatkéw
na 13 dzialéw).

Niezbedne jest unowocze$nienie procesu pomiaru zmian cen detalicznych z wy-
korzystaniem nowych zZrédet danych i narzedzi big data, co bedzie si¢ wigzaé z do-
stosowaniem systemu przetwarzania danych do:

e znacznie wigkszej ilosci i szerszego zakresu pozyskiwanych danych;

e nowych technologii przetwarzania danych;

e nowej formuly obliczania wskaznika;

e zmiany metody agregacji danych, pozwalajacej na laczenie danych zebranych
tradycyjng metodg z danymi pochodzacymi z alternatywnych Zrédet.

Czgsto ograniczenia rozwoju metodologii wynikaja z probleméw praktycznych,
jak brak odpowiednich zrédet danych i odpowiednich metod ich przetwarzania czy
niewystarczajace zasoby urzedu statystycznego.
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Pojawienie si¢ kryzysu wywolanego pandemig COVID-19 spowodowalo kolejne,
bezprecedensowe wyzwanie w obliczaniu wskaznikéw cen konsumpcyjnych. Urzedy
statystyczne musialy zbada¢ nowe zrodla danych i wdrozy¢ metody uzupelniania
brakujacych obserwacji cen, a takze dokona¢ zmian w sposobie przetwarzania
danych, tak aby zapewni¢ publikacje wiarygodnego CPI. Zaistniala konieczno$¢
opracowania dodatkowych obszernych wytycznych i rekomendacji w zakresie gro-
madzenia danych, metod ich przetwarzania i obliczania wskaznikow cen, stosowa-
nych systemow wag, a takze komunikacji z uzytkownikami danych na temat doktad-
noéci i wiarygodnosci prowadzonych obliczen.
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Wsparcie statystyki publicznej w metodyce
i narzedziach pomiaru inflacji - zatlozenia projektu

3.1. Uwarunkowania i wyzwania zwigzane z gromadzeniem
danych o cenach w terenie

Obecnie stosowane metody gromadzenia danych o cenach bazuja w duZej mierze na
recznym zbieraniu danych przez sie¢ ankieterow statystycznych. Do zadan ankiete-
row zatrudnionych w 16 wojewodzkich urzedach statystycznych nalezy - poza zano-
towaniem cen wytypowanych reprezentantéw towarow i ustug — wyboér placéwek do
badania cen detalicznych, nawigzywanie kontaktow z tymi placowkami w celu pod-
jecia stalej wspotpracy, dobdr towaréw i ustug do badania cen, notowanie informacji
dodatkowych zgodnie z zasadami opracowanymi przez GUS, dokonywanie podmian
obserwowanych produktdw, a takze udzial w weryfikacji proby.

Stala kontrole i nadzér nad ankieterami sprawuja pracownicy wojewddzkich
urzeddw statystycznych. Do ich obowigzkéw nalezy m.in. wyrywkowe sprawdzanie
cen i cech jakosciowych produktow, poza tym kontroler weryfikuje, czy obserwowa-
ny produkt jest dostepny na poélce sklepowej, czy jego jakos¢ jest taka sama jak po-
dana w formularzu, a takze czy prawidlowo zarejestrowano jego cene¢. Gromadzenie
danych przez ankieteréw jest wspomagane komputerowo — korzystaja oni z urza-
dzen mobilnych z zainstalowang aplikacjag umozliwiajacg rdwniez poréwnanie ceny
zarejestrowanej w badanym miesigcu z ceng i innymi podstawowymi informacjami
z poprzedniego okresu notowania. Oprogramowanie pozwala na automatyczng kon-
trole kodow, jednostek sprzedazy i przedzialu cenowego. Jesli rozbieznos¢ miedzy
ceng z ostatniego miesigca a ceng z biezacego miesigca przekroczy wskazany zakres,
to oprogramowanie wymaga przeprowadzenia dalszych weryfikacji, a uwagi zostajg
przekazane na kolejne etapy kontroli. Wszelkie zmiany obserwowanych reprezen-
tantdw s3 wyjadniane i potwierdzane. Gdy zanotowanie ceny danego produktu nie
jest mozliwe, program wymusza wprowadzenie specjalnego kodu objasniajacego.
Uzycie tego kodu wskazuje, ze brak danych nie wynika z bledu ankietera, a dany
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produkt jest niedostepny w wybranym punkcie sprzedazy. Jesli jest to chwilowy brak
notowan, to szacunku ceny dokonuje si¢ na pézniejszym etapie. Jesli zarejestrowana
cena jest poprawna, czyli dotyczy produktu poréwnywalnego jakosciowo z produk-
tem notowanym w poprzednim miesiacu, roéwniez stosuje si¢ specjalny kod wyja-
$niajacy zmiane cen. Jezeli jednak pozycja rézni si¢ pod wzgledem jakoéci od poda-
nej w poprzednim miesiacu, to ankieter wprowadza oznaczenie wskazujace, Ze na
pdzniejszym etapie analizy nalezy dokona¢ korekty ceny po wyeliminowaniu zmian
dotyczacych jakosci produktu. Podmiana produktu nastepuje w sytuacji, gdy do-
tychczas obserwowany produkt zostanie wycofany ze sprzedazy lub stanie si¢ mniej
popularny wérdd konsumentéw. Dla danych zgromadzonych w terenie przez sie¢
ankieteréw stosowane sa nastepujace metody korekty jakoéci (ich zastosowanie

i dalsze postgpowanie z nimi w znacznej mierze uzaleznia si¢ od oceny ankietera na

etapie notowania cen):

e porownanie bezposrednie - gdy nowy produkt uznawany jest za réwnowaziny
jako$ciowo z poprzednim;

o korekta zwigzana ze zmianami rozmiaréw opakowan — wielko$¢ opakowania jest
jedyng istotng zmiang jakosci;

o zakladka - dopuszczalna w przypadku zmiany punktéw sprzedazy; obserwowany
jest jednoczesnie stary i nowy produkt (wykonywana jest wycena dwutorowa);

e zakladka pomostowa - jedyng mozliwoécia oszacowania zmiany jakosci jest
uznanie, Ze zmiana ceny pozycji zastepczej w danym rejonie badania jest réwno-
wazna ze $rednig zmiang ceny w innych lub wybranych (np. tych, w ktérych no-
towania sg realizowane w placéwkach handlowych tego samego typu) rejonach
badania cen.

Wymogi stawiane badaniu cen oraz uwarunkowania rynku detalicznego powodu-
ja, Ze notowanie cen bezposrednio w terenie wymaga duzych nakladéw pracy ankie-
teréw i oséb nadzorujacych. Metody oparte gléwnie na recznym zbieraniu danych
przez ankieterow statystycznych mogg prowadzi¢ do uzyskiwania coraz mniej repre-
zentatywnej proby (zwlaszcza w niektérych segmentach konsumpcyjnych), ograni-
czajgcej m.in. mozliwosci opisania procesow zachodzacych na rynku detalicznym
i prognozowania zjawisk inflacyjnych przy wysokim ryzyku bledu, wynikajacym np.
z koniecznoéci rozstrzygania w sytuacjach problemowych. Wymagane jest wypraco-
wanie kompromisu miedzy maksymalizacjg wielkoéci proby a minimalizacjg kosz-
tow prac terenowych i dalszego przetwarzania.

W pewnych sytuacjach notowanie cen przez sie¢ ankieteréw w niektorych seg-
mentach rynku staje si¢ niemozliwe — za przykltad moze postuzy¢ gromadzenie cen
ustug ubezpieczeniowych. Z uwagi na wymoég podawania danych osobowych w celu
obliczenia skladki, brak czasu agentéw ubezpieczeniowych na to, aby udzieli¢ an-
kieterowi niezbednych informacji, a takze coraz wigkszg zlozonos¢ kalkulacji ceny
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ustugi konieczna stata si¢ zmiana zrédla danych i tym samym stopniowe wyltgczanie
sieci ankieterow z notowania cen dla tego sektora ustug.

W 2020 r., z powodu wprowadzenia obostrzen epidemicznych, praca ankieterow
statystycznych zostala wstrzymana na wiele miesigcy. Informacje o cenach detalicz-
nych, zamiast bezposrednio w terenie, zbierano za posrednictwem Internetu i telefo-
nicznie, wprowadzono réwniez wiele niestandardowych rozwigzan dotyczacych
gromadzenia i przetwarzania danych. Trudna sytuacja gospodarcza na rynku deta-
licznym czesto powoduje likwidacje placéwek oraz nieche¢¢ do przekazywania ankie-
terom informacji na temat cen i dodatkowych cech produktéw. Konieczne stato si¢
opracowanie dodatkowych rekomendacji i wytycznych. Utrzymanie efektywnej sieci
ankieterdw wymaga takze stalego wsparcia w dostarczaniu im odpowiedniego opro-
gramowania i ergonomicznego, dostosowanego do wielogodzinnej pracy w terenie,
sprzetu.

3.2. Badanie budzetéw gospodarstw domowych jako zrédio danych
o strukturze konsumpcji

Niezbednym elementem procesu obliczania wskaznikéw cen towaréw i ustug kon-
sumpcyjnych sg przecietne roczne wydatki gospodarstw domowych przeznaczane na
zakup towarow i ustug konsumpcyjnych. Gtéwnym statystycznym zrédtem danych
o wydatkach konsumpcyjnych jest badanie budzetéw gospodarstw domowych. Jego
wyniki stanowig podstawe m.in. budowy systemdéw wag na potrzeby badan cen deta-
licznych. Z uwagi na zmieniajacy sie model i strukture konsumpcji (pojawianie si¢
na rynku nowych produktéw i marek, zmiana stylu zycia, trendéw w modzie, coraz
wigksza $wiadomos¢ ekologiczna) aktualizacja systemu wag wykorzystywanego do
obliczania wskaznikéw cen nastepuje co roku i wymaga zastosowania najbardziej
aktualnych i szczegélowych informacji o wydatkach konsumpcyjnych gospodarstw
domowych. Badanie budzetéw gospodarstw domowych prowadzone jest metoda
reprezentacyjng, opartg na probie losowej, ktora daje mozliwo$¢ uogdlnienia uzy-
skanych wynikéw na wszystkie gospodarstwa domowe w kraju. Dane s3 dostepne
w wielu przekrojach, w tym wedlug grup spoleczno-ekonomicznych, niezbednych
do budowy systeméw wag do wskaznikdéw cen towardw i ustug konsumpcyjnych
w tym zakresie. Wyniki badania budzetéw gospodarstw domowych zasilajg réwniez
system rachunkéw narodowych. Na ich podstawie powstaje m.in. kategoria finalne
konsumpcyjne pieni¢zne wydatki gospodarstw domowych (ang. household final
monetary consumption expenditure — HFMCE), ktdra stanowi zrodlo danych przy
opracowywaniu systemu wag do zharmonizowanego wskaznika cen konsumpcyj-
nych.
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3.2.1. Metodyka badania budzetow gospodarstw domowych

Przedmiotem badania budzetéw gospodarstw domowych jest przede wszystkim
wielko$¢ przychoddw i rozchodéw wszystkich cztonkéw badanego prywatnego go-
spodarstwa domowego, a takze ilosciowe spozycie wybranych produktéw. To bada-
nie prowadzone jest na probie gospodarstw domowych wybranej metoda doboru
losowego, przy zachowaniu wszystkich rygoréw i wymagan metody reprezentacyj-
nej, w dazeniu do zapewnienia wysokiej jako$ci wynikéw badania. Stosowany jest
terytorialny, warstwowy, dwustopniowy schemat losowania z réznym prawdopodo-
bienstwem wyboru i warstwowaniem na pierwszym stopniu. Jednostka losowania
pierwszego stopnia (JPS) jest rejon statystyczny, wzglednie zespot polaczonych sa-
siednich rejonéw statystycznych liczagcych minimum 584 mieszkania w miastach
i 204 na wsi, a drugiego stopnia — mieszkania. Losowanie JPS odbywa si¢ w kazde;j
warstwie osobno, z prawdopodobienstwami wyboru proporcjonalnymi do liczby
mieszkan, z tym ze w celu uzyskania lepszej precyzji ocen dla gospodarstw domo-
wych rolnikéw oraz gospodarstw z gmin bardziej zamoznych liczba JPS wylosowa-
nych z warstw uznanych za rolnicze lub zamozniejsze jest wigksza, niz wynikatoby to
z alokacji proporcjonalnej. Operat losowania JPS stanowia wykazy rejondw staty-
stycznych opracowane na potrzeby narodowego spisu powszechnego. Jednostki sg
powarstwowane wedlug podregiondéw, a w ramach kazdego podregionu - wediug
wielkoséci miejscowosci. Ogolem losowane sa 783 JPS. Operat losowania drugiego
stopnia stanowig wykazy mieszkan w wylosowanych JPS. W kazdej JPS losowane s3
24 mieszkania (po dwa na kazdy miesigc) oraz proba rezerwowa liczaca od 120 do
500 mieszkan. Badaniem objete sa wszystkie gospodarstwa domowe pod danym
adresem. W wylosowanym mieszkaniu badanie przeprowadzane jest w danym mie-
sigcu w dwoch kolejnych latach.

W badaniu budzetéw gospodarstw domowych stosuje sie metode rotacji catkowi-
tej miesiecznej o cyklu kwartalnym. Miesieczna rotacja gospodarstw domowych
oznacza, ze w kazdym miesigcu w ciggu roku podejmuja badanie inne gospodarstwa.
Przy rotacji calkowitej wymianie podlegaja wszystkie gospodarstwa domowe uczest-
niczace w badaniu w danym okresie. Cykl kwartalny oznacza natomiast, Ze po za-
konczeniu kwartatu z badanymi gospodarstwami domowymi przeprowadzany jest
dodatkowy wywiad, w czasie ktorego zbierane sg informacje m.in. o rozchodach
rzadkich i wyposazeniu w przedmioty trwalego uzytkowania.

W przypadku nieprzystapienia do badania zadnego gospodarstwa domowego
z wylosowanego mieszkania dobierane jest inne mieszkanie ze specjalnie przygoto-
wanej w tym celu rezerwowej listy mieszkan. Taka liste losuje si¢ oddzielnie dla kaz-
dego mieszkania. Mieszkanie z proby rezerwowej dobiera sie zgodnie z zasadg loso-
wo ustalonego porzadku mieszkan tak dlugo, az co najmniej jedno gospodarstwo



ROZDZIAL 3. Wsparcie statystyki publicznej w metodyce i narzedziach pomiaru inflacji - zatozenia projektu

domowe, ktére zamieszkuje pod wylosowanym adresem, wyrazi zgode na uczestnic-
two w badaniu.

Badanie budzetéw gospodarstw domowych prowadzone jest przez ankieteréw
(pracownikow urzedow statystycznych w poszczegdlnych wojewodztwach), ktorzy
organizujg badanie w terenie, utrzymuja bezposredni kontakt z badanymi gospodar-
stwami domowymi, udzielaja niezbednych wskazéwek i wyjasnien badanym, a na-
stepnie analizujg uzyskane informacje.

Tym badaniem s3 objete wszystkie spoleczno-ekonomiczne grupy gospodarstw
domowych. Grupa spoleczno-ekonomiczna ustalana jest na podstawie przewazaja-
cych dochodéw os6b wchodzacych w sklad danego gospodarstwa domowego. Wy-
rdznia sie nastepujace grupy spoteczno-ekonomiczne gospodarstw domowych: go-
spodarstwa pracownikéw, rolnikéw, pracujacych na wilasny rachunek, emerytéw
i rencistow oraz osob utrzymujacych si¢ z niezarobkowych zrodet.

W kazdym miesigcu badanych jest ponad 1,3 tys. gospodarstw pracownikow
(w skali roku ok. 16,3 tys.), ponad 110 gospodarstw rolnikéw oraz ok. 210 gospo-
darstw pracujacych na wlasny rachunek (w skali roku odpowiednio ok. 1,3 tys.
i2,6 tys.), ok. 1,1 tys. gospodarstw emerytow i rencistow (w ciggu roku ok. 12,4 tys.),
a takze ok. 80 gospodarstw utrzymujacych si¢ z niezarobkowych Zzrodet (rocznie
prawie 1,0 tys.). Lacznie w ciggu roku badaniem objetych jest ponad 33,5 tys. gospo-
darstw domowych, co stanowi ok. 0,3% gospodarstw domowych w kraju.

W badaniu budzetéw gospodarstw domowych nie sg ujmowane osoby lub rodzi-
ny zamieszkujace obiekty zbiorowego zakwaterowania (np. internaty czy klasztory)
oraz gospodarstwa domowe, w sklad ktérych wchodza obywatele obcego panstwa
pracujacy w przedstawicielstwach dyplomatycznych i urzedach konsularnych. Na-
tomiast biorg udzial w badaniu gospodarstwa domowe obywateli obcych panstw,
ktérzy zamieszkuja w Polsce na stale (lub przez diuzszy okres) i postuguja sie jezy-
kiem polskim.

Badanie budzetéw gospodarstw domowych dostarcza m.in. informacji dotycza-
cych przecietnych miesiecznych wydatkow, dochodéw i spozycia na jedng osobe
w gospodarstwie domowym. Strukture poszczegdlnych grup wydatkéw oblicza sie
w stosunku do wydatkéw ogoétem. Oblicza si¢ rowniez udzial przecietnych miesiecz-
nych wydatkéw w dochodzie rozporzadzalnym na osobe w gospodarstwie domo-
wym. Wyniki tego badania okazujg sie przydatne m.in. w analizie poziomu i zrézni-
cowania warunkow zycia (w tym potrzeb) pomiedzy grupami spoleczno-ekono-
micznymi gospodarstw domowych.

Cechg istotng dla innych statystyk pod katem dalszego wykorzystania wynikéw
badania budzetéw gospodarstw domowych jest stosowana klasyfikacja, oparta na
COICOP, czyli migdzynarodowej klasyfikacji stuzacej do agregacji danych zaréwno
w tym badaniu, jak i w systemie rachunkéw narodowych oraz opracowywaniu
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wskaznikéw cen konsumpcyjnych. Dla celéw badania budzetéw gospodarstw do-
mowych te klasyfikacje uszczegélowiono na szczeblu 6-, a nawet 7-cyfrowym
(w oryginalnej COICOP najnizszym szczeblem agregacji jest poziom 5-cyfrowy)
i oznaczono skrotem COICOP/HBS (Classification of Individual Consumption by
Purpose for Houesehold Budget Surveys - klasyfikacja spozycia indywidualnego
wedtug celu do badania budzetéw gospodarstw domowych). Poszczegdlne poziomy
COICOP/HBS odpowiadajg kategoriom ECOICOP, klasyfikacji stosowanej zaréwno
do obliczania wskaznikéw cen towardw i ustug konsumpcyjnych (CPI) na potrzeby
krajowe, jak i zharmonizowanych wskaznikéw cen konsumpcyjnych (HICP) wyko-
rzystywanych do poréwnan miedzynarodowych w UE.

Gléwnym Zrédtem danych o wydatkach kazdego badanego gospodarstwa domo-
wego s3 ksigzeczka budzetowa prowadzona w formie papierowej lub elektronicznej
przez caly miesigc oraz paragony dostarczane ankieterowi przez gospodarstwa do-
mowe wypelniajace ksigzeczke. Ksigzeczke budzetowa w formie papierowej wypelnia
ok. 13% gospodarstw domowych, w formie elektronicznej - ok. 4%, a ok. 83% go-
spodarstw przekazuje informacje o swoich wydatkach na konkretne towary i ustugi
konsumpcyjne w formie paragonéw. Ankieter przenosi zapisy w formie papierowej
i informacje z paragonéw na nosnik elektroniczny oraz przeprowadza analize uzy-
skanych informacji za posrednictwem specjalnych aplikacji. Nastepnie dokonuje
symbolizacji podanych wydatkéw, przyporzadkowujac je do grup elementarnych
wedlug COICOP/HBS. W ksigzeczce gospodarstwo domowe zapisuje wszystkie
wydatki pieniezne zwigzane z zakupem towardw i ustug konsumpcyjnych, podajac
ich ilo$¢ i wartos¢ pieniezng oraz forme platnosci (gotdwka, karta platnicza, przelew
bankowy lub karta kredytowa), i niepieni¢zne (otrzymane bezplatnie) oraz wskazuje
dodatkowo, czy zakupu dokonano przez Internet.

Dodatkowe 7rédlo informacji o wydatkach gospodarstwa domowego stanowi
kwestionariusz Informacje uzupetniajgce o gospodarstwie domowym w ... kwartale,
w ktérym notowane sg m.in. poniesione w danym kwartale rzadkie wydatki gospo-
darstwa domowego, np. na zakup mebli, pralki, lodéwki, samochodu, a takze zwig-
zane z uprawianiem turystyki.

3.2.2. Znaczenie badania budzetow gospodarstw domowych
dla badania cen detalicznych

Pozyskane z badania budzetéw informacje o wydatkach gospodarstw domowych
pogrupowane wedlug COICOP/HBS, zgodna z klasyfikacja ECOICOP, stanowig
podstawe opracowania systemu wag wykorzystywanego do obliczen wskaznikéw cen
konsumpcyjnych, ktore wyliczane sa na wyzszych poziomach agregacji jako $rednie
arytmetyczne wazone. Dzieki zastosowaniu systemu wag wskazniki obliczone dla
najnizszego poziomu klasyfikacji moga by¢ agregowane na wyzsze poziomy, az do
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wskaznika cen ogétem. Ponadto na podstawie struktury wag mozna okresli¢, jaki
wplyw na wskaznik ogdélem w badanym okresie miata zmiana cen produktéow
w danej grupie elementarnej oraz ktdre grupy w najwigkszym, a ktére w najmniej-
szym stopniu wplynety na wskaznik w danym czasie. Zastosowanie wag umozliwia
takze obliczanie wskaznikéw cen dla kategorii innych niz wymienione w przyjetej do
obliczen klasyfikacji ECOICOP. Sg to wskazniki dla specjalnych agregatéw (np. to-
wary, ustugi i mieszkanie), ktore wykorzystuje si¢ m.in. jako deflatory do opracowy-
wania innych statystyk w poréwnywalnych warunkach cenowych, a takze do oceny
aktualnego przebiegu i prognozowania zjawisk inflacyjnych. Uzyskane z badania
budzetéw informacje dotyczace zakupdw przez Internet s3 wykorzystywane do usta-
lenia wag dla grup elementarnych wedlug miejsca dokonania zakupu - w sklepach
i stacjonarnych punktach ustugowych oraz przez Internet.

System wag stanowig wydatki konsumpcyjne podzielone wedlug ok. 340 grup
asortymentowych pochodzacych z badan budzetéw gospodarstw domowych.
W systemie wag przyjetym do obliczenia wskaznikéw cen towaréw i ustug kon-
sumpcyjnych, zgodnie z miedzynarodowymi zaleceniami, nie uwzglednia si¢ takich
wydatkow, jak:

e podatki i oplaty celne;
¢ wydatki na nieruchomosci i ziemie;
e wplaty na cele spoleczne, np. dobroczynne lub zwigzane z praktykami religijnymi

(ofiara na tace), skfadki na réznego rodzaju fundusze;

e zakup papieréw wartosciowych i waluty obcej;

e kary pieniezne;

o wplaty kaucji;

o doptaty do delegacji stuzbowych;

e alimenty;

o dary ofiarowane osobom prywatnym i udzielone im pozyczki;

e koszty utrzymania mlodziezy uczacej si¢ i mieszkajacej poza domem (z wyjatkiem
zakwaterowania);

o splaty pozyczek i kredytow.

Struktura spozycia w gospodarstwach domowych przyjeta jako wagi do opraco-
wania wskaznikéw cen konsumpcyjnych decyduje ostatecznie o ksztaltowaniu sig
wskaznika cen towardw i ustug konsumpcyjnych ogélem. Analiza poszczegdlnych
kategorii wydatkéow pozwala okresli¢ ich wplyw na wskaznik ogétem. Przyktadowo
jesli z badania budzetéw wynika, Ze gospodarstwa domowe wydaja znacznie wigcej
na oplaty za energie elektryczng niz na zakup sprzetu gospodarstwa domowego,
wowczas zmiany cen energii majg wigkszy wplyw na wskaznik cen ogélem niz zmia-
ny cen AGD. Opracowanie systemu wag z wykorzystaniem danych z badania budze-
tow gospodarstw domowych na potrzeby wskaznikéw cen, w tym w podziale regio-
nalnym, a takze wedlug grup spoleczno-ekonomicznych, jest bardzo waznym eta-
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pem przygotowywania badania cen i odbywa si¢ wedlug zasad i rekomendacji insty-
tucji miedzynarodowych.

Zgodnie z metodologig badan cen wagi powinny uwzglednia¢ mozliwie najbar-
dziej aktualny wzorzec konsumpcji gospodarstw domowych, dlatego na poczatku
kazdego roku dokonuje si¢ ich aktualizacji na podstawie danych z badania budzetow
z poprzedniego roku. Z punktu widzenia badan cen istotna jest wiec ciagto$¢ badania
budzetéw rodzinnych i opracowanie wynikéw w jak najkrotszym czasie przy zapew-
nieniu ich odpowiedniej jakosci.

3.2.3. Jakos¢ danych oraz wyzwania statystyki publicznej w kontekscie badania
budzetéow gospodarstw domowych

Jakos$¢ wynikéw badania budzetéw gospodarstw domowych, ktore sg wykorzystywa-
ne do opracowywania systeméw wag, wywiera istotny wplyw na ksztaltowanie
wskaznika cen towarow i ustug konsumpcyjnych i w duzej mierze decyduje o jego
doktadnos$ci i wiarygodnosci. Zastosowanie metody reprezentacyjnej w badaniu
budzetéw pozwala na uogélnienie wynikéw badania, okreslenie ich precyzji oraz
w pewnym stopniu zredukowanie ewentualnych btedéw.

Jednym z najwiekszych wyzwan stojacych przed badaniem budzetéw gospodarstw
domowych jest zapobieganie brakom odpowiedzi, ktére moga wynikaé zaréwno
z przyczyn obiektywnych (brak kontaktu z gospodarstwem, dluzsza nieobecno$¢,
choroba itd.), jak i subiektywnych (odmowa udzialu w badaniu). Mimo wysitkéw
ankieteréw zmierzajacych do tego, aby przekona¢ rodzine do podjecia si¢ wypelnia-
nia ksigzeczki lub gromadzenia i przekazywania paragonoéw, zdarzajg sie przypadki
nieprzystapienia do badania lub rezygnacji z dalszego uczestnictwa w nim. Udziatu
w badaniach odmawiajg najczesciej mieszkancy duzych miast. Wynika to z ogdlnej
niecheci do badan statystycznych i brak czasu. Szczegdlnie trudno dotrze¢ do miesz-
kancow osiedli zamknietych, ze zorganizowang ochrong. Pracownicy ochrony czegsto
nie chcg wpuszczaé na osiedle ankieteréw, tym bardziej Ze znajg oni tylko adresy
i nie s3 w stanie powiedzie¢, z kim konkretnie chcg si¢ spotkaé. Aby temu przeciw-
dziala¢, urzedy statystyczne wysylaja pisma do spdtdzielni i wspdlnot mieszkanio-
wych z informacja o planowanym badaniu i prosbg o umozliwienie ankieterom wej-
$cia na osiedle, jednak réwnie czesto spotykaja sie z odmowa.

Na uczestnictwo w badaniu czesto nie godza sie seniorzy, osoby o wysokim statu-
sie materialnym oraz zapracowane. Osoby starsze nie chcg wpuszczaé do swoich
mieszkan nieznajomych, poniewaz obawiajg si¢ o m.in. swoje bezpieczenstwo.
A nawet jedli si¢ zgodza na badanie, to w wielu przypadkach nastepnego dnia ktos
z ich rodziny wycofuje zgode na badanie. Ludzie zamozni z kolei nie chcg ujawniaé
swoich dochodow i wydatkéw. Wyzwanie stanowig nie tylko odmowy. Z czeéci adre-
sOw trzeba zrezygnowa¢, poniewaz mieszkania, do ktorych ankieterzy udaja sie wie-
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lokrotnie, s3 zamknigte, gdyz wiele oséb pracuje do bardzo pdznych godzin. W ta-
kich sytuacjach, aby utrzymaé zalozong wielko§¢ proby, dokonuje si¢ zamiany
mieszkania poprzez pobranie innego adresu z listy rezerwowej, co z jednej strony
poprawia precyzje¢ badania, ale z drugiej moze prowadzi¢ do pewnego znieksztalce-
nia wynikéw ze wzgledu na to, ze nowe gospodarstwo moze sie charakteryzowa¢d
innymi cechami demograficznymi i spoleczno-ekonomicznymi.

Mimo tych przeszkdd ankieterom udaje si¢ dotrze¢ do ok. 33,5 tys. wylosowanych
i dobranych z préby rezerwowej mieszkan. Wprawdzie struktura préby zbadanych
gospodarstw domowych moze sie rézni¢ od struktury proby wylosowanej, ale przy
opracowywaniu wynikéw badania te réznice koryguje si¢ odpowiednio za pomocg
wag, tak aby wyniki staly sie reprezentatywne dla poszczegoélnych grup gospodarstw
domowych.

Badanie budzetéw gospodarstw domowych moze by¢ obcigzone bledami loso-
wymi i nielosowymi. Wielko$¢ bledow losowych jest uzalezniona od zastosowanego
schematu losowania, wielkosci proby, metod estymacji parametréw oraz czestosci
wystepowania badanych cech. Ich pomiar daje informacje o tym, na ile uogélnione
wyniki z proby mogg rézni¢ si¢ od wynikow, ktére mozna bytoby uzyskaé z petnego
badania. Bledy nielosowe natomiast, wynikajace gtéwnie z przekazania przez re-
spondentéw nieprawidlowych informacji czy niewtasciwego przygotowania ankiete-
réow, moga w wiekszym stopniu niz btedy losowe wplywaé na prawidlowo$¢ wyni-
kéw badania. Przeciwdziala si¢ im poprzez organizowanie efektywnych szkolen an-
kieterow oraz wnikliwe analizowanie informacji przekazanych przez gospodarstwa
biorgce udzial w badaniu. Uzyskanie wysokiej jakosci (doktadno$ci) wynikdéw wy-
maga cigglej kontroli na wszystkich etapach badania. Zarejestrowane w ksigzeczce
budzetowej dane o rozchodach i przychodach gospodarstwa, jak rowniez ilosciowym
spozyciu artykuléw zywnosciowych analizowane sa z uwzglednieniem cech demo-
graficznych i spoleczno-ekonomicznych czlonkéw gospodarstwa oraz warunkow
mieszkaniowych. Duzego znaczenia nabiera dobra wspoétpraca ankietera z respon-
dentami oraz jego zdolno$¢ kojarzenia i interpretacji faktéw. Wszelkie watpliwosci
dotyczace zarejestrowanych danych ankieter wyjasnia z badang rodzing. Moze si¢
okazac¢, ze wykryte nieprawidlowos$ci spowodowane sg tym, ze cztonkowie gospodar-
stwa domowego zapomnieli dokona¢ odpowiednich zapisow lub nie zrozumieli
niektorych zasad wypelniania ksigzeczki budzetowe;.

Nastepny aspekt kontroli dotyczy prawidtowej symbolizacji rozchodéw i przy-
chodéw gospodarstw domowych, zgodnej ze stosowang w badaniu klasyfikacjg. An-
kieter dokonuje rejestracji danych zawartych w kwestionariuszach za pomocg spe-
cjalnie zaprojektowanych aplikacji, ktore daja mozliwo$¢ przeanalizowania danych
oraz ulatwiajg symbolizacje przychodéw i rozchodéw. W przypadku btedu aplikacja
wyswietla odpowiedni komunikat. Rejestracja danego kwestionariusza nie moze
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zosta¢ zakonczona bez poprawienia wszystkich wykrytych bledow, akceptacji przez
ankietera sytuacji watpliwych oraz tzw. superakceptacji, ktorej dokonuje osoba nad-
zorujaca prace ankietera.

Powszechnie wystepujacym bledem nielosowym w badaniu budzetéw jest zaniza-
nie przez gospodarstwa domowe wydatkow na niektdre grupy produktéw, szczegol-
nie na alkohol, wyroby tytoniowe, a takze w restauracjach. To zjawisko wystepuje nie
tylko w Polsce. Duzym wyzwaniem dla statystyki jest odpowiednie skorygowanie
tych nieécistosci. Z tego wzgledu w przyjmowanym do obliczen wskaznika cen sys-
temie wag dokonuje sie korekty danych uzyskanych z badanych gospodarstw na
podstawie danych makroekonomicznych oraz biezacych informacji ze statystyki
handlu detalicznego. Korekta polega na podwyzszeniu poziomu wydatkéw na te
grupy towarow. Ogolna wartos¢ wydatkéow z badania budzetéw gospodarstw domo-
wych, przyjmowana do obliczenn wskaznikow, réwniez korygowana jest o réznice
miedzy oszacowanymi wydatkami ponoszonymi w restauracjach oraz na napoje
alkoholowe i wyroby tytoniowe a kwotg wydatkéw na te artykuly wynikajacg z bada-
nia budzetow.

Niespotykanym wcze$niej na takg skale wyzwaniem bylo prowadzenie omawiane-
go badania w czasie zamrozenia gospodarki i ograniczenia kontaktéw miedzyludz-
kich w zwigzku z wybuchem pandemii COVID-19. W tym czasie podstawowg forma
kontaktu z wytypowanymi do badania gospodarstwami domowymi bylo prowadze-
nie wywiadu telefonicznego oraz korespondencji mailowe;j.

Badania budzetéw zapewniajg dane spelniajgce kryteria wymagane w badaniu cen
detalicznych, przy zastosowaniu formuly Laspeyresa, ale nie dostarczajg zadnych
informacji dotyczacych biezacych zmian w strukturze konsumpcji. Przy zrownowa-
zonym rynku i niewystepowaniu szokéw podazowych i popytowych wyniki badania
budzetow s3 calkowicie wystarczajagce do prowadzenia badania cen detalicznych.
Niedawne dos$wiadczenia zwigzane z pandemig COVID-19, ktéra spowodowata
koniecznos¢ czg$ciowego, a w przypadku niektérych branz catkowitego, zamkniecia
dzialalnosci, wywotaly ogdlnoswiatowa dyskusje nad adekwatnoscig stosowania
struktury wydatkéw konsumpcyjnych z roku poprzedzajacego rok badany w bada-
niach cen konsumpcyjnych. W celu zapewnienia poréwnywalnoéci danych oraz
utrzymania cigglo$ci metodyki rekomendacje miedzynarodowych organizacji i insty-
tugji statystycznych zawieraly wytyczne dotyczace stosowania ostatnich dostgpnych
danych z badania budzetéw do opracowywania systemdw wag na potrzeby badania
cen, jednak zalecaly ich dostosowanie (czesto poprzez imputacje) na podstawie in-
nych badan statystycznych do biezacej struktury spozycia. GUS stosowal si¢ do zale-
cen Eurostatu w tym zakresie.

Wspomniane doswiadczenia spowodowaly takze znaczne przyspieszenie podje-
tych wiele lat wczesniej dzialan w kierunku rozeznania mozliwoéci wykorzystania
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danych skanowanych i skrapowanych w badaniu cen detalicznych. Na wigksza skale
zaczeto rowniez bada¢ mozliwosci zastosowania danych pochodzacych ze zrddet
administracyjnych, a takze transmitowanych przez gestoréw danych oraz pobiera-
nych bezposrednio z serwerdw sieci handlowych na podstawie podpisanych z tymi
sieciami porozumien.

3.3. Potencjalne obcigzenia pomiaru inflacji

3.3.1. Substytucja débr i punktéw sprzedazy

Wskaznik cen towardw i ustug konsumpcyjnych uznawany jest umownie za miare
inflacji. Aby dokonywa¢ pomiaru w tym zakresie, nalezy przyja¢ odpowiednie zalo-
zenia, ktére zapewnia zaréwno pozadang jako$¢ badania, jak i jego spdjnosé
w aspekcie tworzenia szeregéw czasowych oraz mozliwosci dokonywania poréwnan.
Nalezy jednak pamietad, ze wystepuja czynniki, ktore utrudniaja dokonywanie tego
pomiaru.

Podstawowa zasada przyjeta w badaniu jest prowadzenie go na podstawie dobra-
nego wedlug ustalonych metod stalego koszyka towaréw i ustug — reprezentantdw,
jednak w praktyce nie mozna przewidzie¢, jakie towary i ustugi w danym okresie
beda nabywaé konsumenci. Wynika to z zachowan konsumentoéw, ktérzy uzalezniaja
swoje decyzje zakupowe od aktualnej sytuacji na rynku, a dokfadnie - od oferty
punktow sprzedazy. Nalezy zalozy¢, ze w zaleznoéci od oferty rynkowej konsumenci
wybiorg korzystniejsze dla siebie warunki zakupu danego produktu lub zamiennik
danego towaru. W takiej sytuacji wystepuje efekt substytucji dobr (ang. substitution
bias). Czesta aktualizacja systemu wag, zgodna z rekomendacjami miedzynarodo-
wymi, jest jednym z narzedzi stosowanych w celu minimalizacji wplywu tego efektu
na wyniki badania cen konsumpcyjnych.

Zgodnie z zalozeniami badania obserwacja wybranych towaréw i ustug powinna
by¢ prowadzona w tych samych punktach sprzedazy detalicznej. Z uwagi na mozli-
wos$¢ wyboru korzystniejszej oferty konsumenci mogg jednak w praktyce odwiedzaé
inne sklepy niz te, ktore zostaly dobrane do badania. W takim przypadku mamy do
czynienia z efektem substytucji punktow sprzedazy (ang. outlet substitution bias).
Czesta weryfikacja wytypowanych do badania cen punktéw sprzedazy pozwala
zmniejszy¢ wplyw tego efektu na wskaznik cen.

3.3.2. Zmiany jakosci produktow

Kolejnym problemem jest pojawianie si¢ na rynku nowych towaréw i ustug w wyni-
ku rozwoju technicznego i nowych technologii. Zadaniem indeksu cen konsumpcyj-
nych jest oddanie czystej zmiany cen, nieobcigzonej wpltywem innych czynnikow.
Nieunikniona w praktyce wymiana towaréw reprezentantéw czesto wiaze si¢ réw-
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niez ze zmiang ich jakosci z punktu widzenia nabywcy, wigc uwzglednienie tych
zmian (poprzez odjecie ich od lacznej zmiany ceny) jest jednym z warunkéw po-
prawnosci indeksu. W tym celu powinny zosta¢ uwzglednione zaréwno obiektywne
(techniczne) charakterystyki produktu sktadajace si¢ na jego jakos¢, jak i niektdre
subiektywne, majace wplyw na zadowolenie konsumenta. W celu minimalizacji
obcigzenia pomiaru CPI z tytutu pojawiajacych si¢ nowych débr - efektu nowych
dobr (ang. new good bias), niezbedna jest podmiana produktéow na liscie reprezen-
tantéw. GUS, zgodnie z zaleceniami miedzynarodowymi, poza przeprowadzaniem
cyklicznych badan (pomagajacych oceni¢ skale efektu substytucji), podejmuje naste-
pujace dzialania w tym zakresie:

e corocznie aktualizuje system wag stosowany do obliczenn wskaznika cen tak, aby
jego struktura zapewniata wlasciwe odzwierciedlenie biezgcych wydatkéw gospo-
darstw domowych (czyli uyjmowata takze zakupy towaréw i ustug nabywanych po
nizszych cenach, w nowych punktach sprzedazy oraz nowych technologicznie
produktow). Polska statystyka wykorzystuje w tym celu wyniki badania budzetow
gospodarstw domowych. To badanie jest przeprowadzane raz do roku, co nie zda-
rza sie czesto w statystyce $wiatowej z powodu kosztéw oraz stopnia trudnosci
badania. Niemniej jednak prowadzone w profesjonalny sposdb dostarcza danych
niezbednych m.in. w badaniu cen. Jako$¢ danych, a w efekcie takze wynikdw ba-
dania cen, zalezy w duzej mierze od rzetelnos$ci gospodarstw domowych bioracych
udzial w badaniu (przede wszystkim od skrupulatnego wypelniania ksigzeczek
budzetowych);

e raz w roku weryfikuje listy reprezentantéw towar6w i ustug, m.in. na podstawie
obserwacji rynku przez ankieteréw oraz zglaszanych przez nich uwag i propozycji
dotyczacych podmiany reprezentanta w tym samym punkcie notowan lub zapro-
ponowania notowania cen wystepujacego na liscie reprezentantéw produktu
w innym punkcie sprzedazy. Do weryfikacji listy towaréw i ustug reprezentantéow
wykorzystuje si¢ takze notatki gospodarstw domowych w ksigzeczkach budzeto-
wych. Cennych informacji dostarczy¢ moze réwniez statystyka handlu. Weryfika-
cja uwzglednia tez wprowadzanie do badania nowych produktéw, ktdrych ceny
nie byty dotychczas notowane.

W sytuacji gdy wystepuja produkty o innych parametrach jakosciowych, stosuje
sie bezposrednie lub posrednie metody szacunku jakosci produktéw. W metodach
pierwszego typu w celu wyceny zmiany jakosci produktow wykorzystuje si¢ charak-
terystyki produktu, a w metodach drugiego typu - rdznice lub ilorazy cen produk-
tow uznanych za ekwiwalentne i zaktada, Ze réznice te wynikajg z rozbieznosci jako-
$ciowych. W obydwu przypadkach cena nominalna jest dzielona (jezeli pochodzi
z okresu biezgcego — najczestszy przypadek) lub mnozona (jezeli pochodzi z okresu
bazowego) przez wspoélczynnik uwzgledniajacy zmiany jakosciowe. Zabieg ten stosu-
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je si¢ zaréwno do pojedynczych produktow, jak i ich podstawowych agregatow.

W przypadku wszystkich szczegdlowych metod (oméwionych ponizej) mozna sto-

sowac¢ ich kombinacje. Rdznicuje si¢ je rowniez ze wzgledu na specyfike produktow

czy agregatéw na nizszych poziomach.
Do metod bezposrednich wyceny zmian jakosci produktéow naleza:

e wycena zmiany wielko$ci (zawartosci) opakowania — nie jest ona zmiang jakosci
sensu stricto, lecz postegpowanie w tym przypadku jest identyczne. Metoda ta ba-
zuje na zalozeniu, ze uzyteczno$¢ konsumenta zmienia si¢ proporcjonalnie do
wielkosci produktu, co mozna uznaé za uzasadnione w przypadku, gdy zmiana
jest niewielka. Algorytm wyceny sprowadza si¢ do podzielenia lub pomnozenia
nominalnej ceny przez wspolczynnik réwny wzrostowi lub spadkowi wielkosci;

e wycena dodatkowych opcji (ang. option pricing) — jezeli zmiana jakosci polega na
pojawieniu sie¢ w nowym produkcie réznych dodatkéw wczesniej niewystepuja-
cych (np. dodatkowa poduszka w samochodzie czy podzespot w komputerze), to
jej wycene mozna przeprowadzié, zwiekszajac warto$¢ produktu o faczng wartosé
dodatkdw. Do tego celu wykorzystuje si¢ ceny rynkowe a otrzymang w ten sposob
wielko$¢ mnozy sie przez arbitralnie ustalony wspolczynnik mniejszy od jednosci
(najczesciej rowny 0,5);

e oceny eksperckie z wykorzystaniem dodatkowych informacji (ang. supported
judgmental quality adjustment) — podobnie jak w przypadku poprzedniej metody
nalezy wyceni¢ dodatkowe opcje, lecz zestaw potencjalnych metod wyceny jest
szerszy, jezeli umozliwiaja to dodatkowe informacje uzyskane podczas zbierania
danych (mozna np. poréwnaé ceny dwdch produktéw réznigcych sie tylko jedna
charakterystyka — jej wycena bedzie réwna réznicy cen);

e regresja hedoniczna (ang. hedonic regression) —polega na oszacowaniu modelu
regresji, w ktorym zmienng objasniang jest cena produktu (w praktycznych zasto-
sowaniach jej logarytm naturalny), a zmiennymi objasniajacymi jego charaktery-
styki majace wplyw na uzytecznos$¢ konsumenta. W przypadku urzadzen elektro-
nicznych moga to by¢ parametry techniczne, a w przypadku zywnosci — zawarto$é
substancji zaréwno niekorzystnych (np. konserwantéw), jak i korzystnych (np.
cenne skladniki naturalne) z punktu widzenia konsumenta. Niektore urzedy sta-
tystyczne stosujg regresje hedoniczng, lecz uzyskane za jej pomocg wyceny najcze-
$ciej majg charakter eksperymentalny. Eksperci Eurostatu oceniajg te¢ metode wy-
ceny zmian jako$ciowych jako najbardziej obiektywna (z uwagi na to, ze ma czy-
sto empiryczny charakter), cho¢ jednoczesnie podkreslajg teoretyczne trudnosci
zwigzane Z jej stosowaniem.

Wiréd metod posrednich wyceny zmian jakosci produktéw mozna wskazad:

o mostkowanie (ang. bridged overlap) — w przypadku znikniecia produktu z rynku

lub znacznego zmniejszenia jego sprzedazy i braku mozliwoéci znalezienia za-
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miennika jako jego indywidualny indeks cen przyjmuje si¢ indeks obliczony dla
wszystkich pozostalych skladnikdéw agregatu na najnizszym poziomie;

e miesieczne indeksy tancuchowe z uzupelnianiem (ang. monthly chaining and
replenishment) — produkty reprezentanty losuje sie co miesigc ze wszystkich pro-
duktéw aktualnie dostepnych. Metoda ta wymaga przyjecia zatozenia, ze ceny po-
dobnych, z konsumenckiego punktu widzenia, débr zmieniajg si¢ proporcjonal-
nie. Oznacza to, ze zmiana cen w dostepnych potgczeniach (produkt jest dostepny
w obu okresach) to czysta zmiana ceny a pozostaly wzrost wynika ze zmiany ja-
kosci;

e imputacja ceny bazowej (ang. backcasting) - to wariant metody mostkowania;
cena pochodzi z okresu bazowego calego okresu sprawozdawczego (najczesciej
grudzien poprzedniego roku) a cena biezaca dotyczy dowolnego miesigca. Metoda
ta charakteryzuje si¢ nizszg precyzja oszacowan niz w przypadku poréwnywania
dwdch sgsiednich miesiecy.

3.3.3. Obecnie stosowane formuly obliczen wskaznikow cen

Zasady obliczania indeksow cen detalicznych towardw i ustug réznig sie w zaleznosci
od zrddel danych o poziomach cen produktéw reprezentantéw. Gdy dane uzyskiwa-
ne s3 na podstawie notowan cen towardw i ustug reprezentantéw przez ankieterdw,
przez Internet oraz na bazie centralnych notowan cen z cennikéw, zarzadzen i decy-
zji w zakresie cen jednolitych, punktem wyjscia do obliczen indekséw cen sg $rednie
miesieczne ceny produktéw reprezentantéw. Przecietne ceny produktéw reprezen-
tantow obliczane sa na podstawie nastepujacych algorytméow:

¢ gdy informacje o cenach produktow reprezentantoéw uzyskiwane sg wylacznie na
podstawie notowan ankieteréw w rejonach notowan, przecigtny miesi¢eczny po-
ziom ceny produktu reprezentanta w rejonie obliczany jest jako $rednia arytme-
tyczna z uwzglednieniem liczby notowan. W praktyce tylko ceny reprezentantow
warzyw i owocow notowane sg dwa razy w miesigcu i ich przecietne miesieczne
ceny w rejonie s obliczane wedlug wspomnianej formuly $redniej arytmetycznej.
Cena pozostalych produktéw reprezentantéw jest notowana w danym rejonie tyl-
ko raz i stanowi przecietng miesieczna cene tego reprezentanta w rejonie;

e gdy informacje o cenach produktéw reprezentantéw sa uzyskiwane na podstawie
notowan ankieter6w i notowan centralnych przez Internet, to do obliczen ich in-
dekséw wykorzystuje sie zaroéwno przecietne ceny tych produktéw obliczane dla
kazdego punktu notowan, jak i uzyskiwane z notowan internetowych;

e w przypadku cen jednolitych oraz taryf przecietne miesieczne ceny detaliczne
produktéw reprezentantéw obliczane sg jako $rednie arytmetyczne wazone liczbg
dni obowigzywania poszczegoélnych cen.
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Gdy dane do obliczen indekséw cen detalicznych produktéw z danej grupy ele-
mentarnej pochodza od gestoréw danych (np. stacje paliw czy zaklady ubezpieczen),
to ze wzgledu na ich niejednolity charakter (dotycza zaréwno produktéw reprezen-
tantdw, jak i grup asortymentowych w ramach danej grupy elementarnej) nie sg
obliczane dla tych grup przecietne ceny ich produktéw reprezentantdw, lecz indeksy
cen na poziomie catego kraju. Krajowe indeksy cen dla pozostatych grup elementar-
nych obliczane s3 na bazie wcze$niej wyliczonych przecietnych miesiecznych cen
produktow reprezentantéw z uzyciem nastepujacych algorytmow:

o w przypadku wykorzystywania informacji pochodzacych wylacznie z notowan cen
produktoéw reprezentantéw dokonywanych przez ankieteréw w pierwszym kroku
obliczany jest indeks cen reprezentanta w rejonie (jako stosunek $redniej ceny
w danym miesigcu w rejonie do jego $redniej ceny z okresu bazowego). Ogolno-
polskie indeksy cen produktéw reprezentantéw obliczane s3 jako $rednie geome-
tryczne wskaznikow cen produktéw reprezentantdéw ze wszystkich rejondws;

o w przypadku wykorzystywania informacji pochodzacych zaréwno z notowan cen
produktéw reprezentantéw dokonywanych przez ankieteréw, jak i z notowan
prowadzonych centralnie za posrednictwem Internetu w pierwszym kroku obli-
czana jest przecietna miesieczna cena danego produktu reprezentanta jako $red-
nia arytmetyczna z przecietnych cen danego reprezentanta na poziomie kraju wy-
liczanych na podstawie dwoch wspomnianych zrddet informacji. Wagami dla
tych dwoéch przecigtnych cen sg udzialy wydatkéow gospodarstw domowych na
danego reprezentanta wedtug dwoéch zrédet zakupu (poza sklepami internetowy-
mi oraz w takich wlasnie sklepach) w ich wydatkach na danego reprezentanta
ogolem, uzyskiwanych z ksigzeczek budzetowych. W kolejnym kroku oblicza si¢
ogolnokrajowe indeksy cen tych produktéw reprezentantdw.

Indeksy cen detalicznych towaréw i ustug konsumpcyjnych na kolejnych wyz-
szych poziomach agregacji obliczane sg jako $rednia arytmetyczna wazona z indek-
séw cen obliczanych dla wszystkich wskaznikéw cen na bezposrednio nizszym po-
ziomie agregacji. System wag bazuje na rocznej strukturze wydatkoéw gospodarstw
domowych przeznaczonych na zakup towaréw i ustug z roku poprzedzajacego rok
badany co oznacza, ze w obliczeniach stosuje si¢ formule Laspeyresa.

Miesieczne indeksy cen detalicznych obliczane przy w réznych podstawach: gru-
dzienn poprzedniego roku, poprzedni miesigc, analogiczny miesiagc poprzedniego
roku, analogiczny okres narastajacy poprzedniego roku.

Mocne i stabe cechy poszczegdlnych formut obliczania wskaznikéw cen, zaréwno
na poziomie grupy elementarnej, jak i wyzszych poziomach agregacji, a takze ich
potencjalnego obcigzenia dla pomiaru inflacji, oméwione sg w podrozdz. 2.5. i 4.5.
Szczegblowy opis zagadnienia wyboru formuly obliczen mozna znalez¢é w wielu in-
nych zrédiach (m.in. Bialek, 2014).
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3.3.4. Obecnie wykorzystywane aplikacje do zbierania i przetwarzania danych

W ostatnich dwdch pandemicznych latach zmienily si¢ metody uzyskiwania danych
o cenach na potrzeby badania. Przed 2019 r. podstawowe zrédlo informacji o cenach
detalicznych towaréw i ustug konsumpcyjnych stanowily notowania cen dokonywa-
ne przez ankieteréw. Dodatkowo pracownicy urzeddéw statystycznych prowadzili
notowania centralne na podstawie cennikow, zarzadzen i decyzji dotyczacych cen
jednolitych obowiazujacych na terenie calego kraju lub jego czesci wydawanych
przez organy administracji rzadowej i organy jednostek samorzadu terytorialnego
oraz podmioty prowadzace dzialalno$¢ gospodarcza. W mniejszym stopniu, jedynie
dla wybranych grup produktéw, wykorzystywane byly ceny uzyskiwane przez pra-
cownikow urzedow statystycznych dla towardw i ustug nabywanych przez Internet
oraz dane z systeméw informatycznych gestoréw danych. W ten sposéb miesiecznie
gromadzonych bylo ok. 350 tys. danych dotyczacych cen, w tym ok. 8 tys. notowa-
nych centralnie (pozostale trzy Zzrédta informacji).

Po wybuchu pandemii oraz wprowadzeniu czasowych ograniczen pracy ankiete-
réw w terenie stopniowo zaczeto rozszerza¢ zakres danych o cenach pozyskiwanych
z innych zrédel. Do badania zostaly wigczone m.in. rozpoznane wczesniej podczas
prac eksperymentalnych informacje, ktdre sg regularnie przekazywane na potrzeby
badan statystycznych z sieci handlowych (dane skanowane), oraz informacje auto-
matycznie zbierane z wybranych stron internetowych (dane skrapowane).

Pomimo wdrazania nowych zrédel monitorowanie cen przez ankieteré6w bezpo-
$rednio w sklepach pozostaje wazng czeécig badania. Wynika to zaréwno z koniecz-
nosci kontrolowania danych pozyskiwanych z nowych Zrddel, jak i z przeprowadza-
nych analiz dotyczacych udzialu wydatkéw ponoszonych przez konsumentéw
w réznych punktach sprzedazy (sklepy stacjonarne i Internet). Dostepne informacje
wskazuja, ze nadal duzej czgsci zakupow nie dokonuje sie¢ w sieciach handlowych ani
przez Internet. Biorgc pod uwage, ze udziat zakupow stacjonarnych (poza duzymi
sieciami handlowymi) jest nadal znaczacy, utrzymanie tradycyjnych notowan cen dla
okreslonych grup towardw i ustug wydaje sie niezbedne. Poza tym uzyskanie danych
o aktualnej cenie niektorych produktéw jest mozliwe jedynie dzieki kontaktowi an-
kietera ze sprzedawcg. Warto tez zwroci¢ uwage, ze utrzymanie tradycyjnego sposo-
bu zbierania danych o cenach umozliwi ocene réznic pomiedzy informacjami pozy-
skiwanymi z poszczegdlnych kanatéw dystrybucji i miejsc dokonywania zakupow.
Niewatpliwie jednak dostep do nowych zrddel danych ma wiele korzysci, przede
wszystkim niski koszt ich uzyskania. Wiaze si¢ to z mozliwoscig ograniczenia pracy
ankieterow i przekierowania ich do notowan cen w mniejszych sklepach. Nie bedzie
to jednak korzystne dla duzych sieci handlowych, na ktére nakladane sg kolejne
obowigzki.
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3.4. Analiza mozliwosci zwiekszenia liczby i zr6znicowania zrédet danych
adekwatnie do specyfiki rynku detalicznego w Polsce

Gléwne elementy determinujace wlaczanie do obserwacji ruchéw cen alternatyw-

nych zrédet danych sa nastepujace:

e Wlaczenie danych uzyskanych z nowych zrédel wymaga stworzenia odpowied-
niego srodowiska informatycznego do ich przetwarzania, zapewniajgcego wlasci-
we narzedzia do analizy danych skanowanych z wykorzystaniem zaawansowa-
nych metod i technik. Ogromny wolumen i réznorodnosé¢ danych pochodzacych
ze Zrddel alternatywnych powoduje, ze ich przygotowanie do dalszych etapéw ob-
liczen, czyli filtrowanie, dopasowywanie produktéw i klasyfikowanie, wymaga
opracowania niezawodnych algorytméw oraz zapewnienia odpowiedniej mocy
serwerow wykorzystywanych do tych obliczen.

e Automatyczne pozyskiwanie i przetwarzanie danych z nowych zrédet daje mozli-
wos¢ obnizenia kosztéw badania. W procesie wdrazania informacji z sieci dazy sie¢
do maksymalnej automatyzacji procesu przetwarzania i analizowania danych ska-
nowanych, a ich obstuga manualna powinna zosta¢ sprowadzona do niezbednego
minimum (najczesciej dotyczy bardzo klopotliwej klasyfikacji produktu lub pro-
bleméw ze znalezieniem zamiennika). W zwigzku z tym, Ze wizyta ankietera
w punkcie notowan staje si¢ w tym przypadku praktycznie zbedna (np. jego obec-
no$¢ w supermarkecie moze si¢ jedynie sprowadza¢ do sporadycznych wizyt kon-
trolnych czy zwigzanych z dokumentacja i legislacja procesu przysylania danych
skanowanych), to koszty samego badania ulegaja znacznemu obnizeniu.

e Rozmiar zbioréw danych pozyskiwanych z alternatywnych zroédet jest nieporéw-
nywalnie wiekszy od rozmiaru baz danych tworzonych w wyniku tradycyjnego
pomiaru CPI i siega dziesigtek tysiecy transakcji rocznie oraz wielomilionowych
warto$ci sprzedazy. Wolumen transakeji sprzedazy w przypadku danych skano-
wanych jest wielokrotnie wiekszy niz ten, ktéry uwzgledniamy w przypadku tra-
dycyjnego sposobu zbierania danych, i co wazniejsze, otrzymujemy dane o iloéci
sprzedazy na najnizszych poziomach agregacji.

e Dane skanowane, poza kodami kreskowymi umozliwiajacymi identyfikacje pro-
duktu, zawierajg czesto jego drobiazgowy opis i charakterystyke (np. kolor, roz-
miar, mase czy zawarto$¢ thuszczu). Umozliwia to zaklasyfikowanie produktow do
homogenicznych podgrup, ktére znajdujg sie ponizej dostepnego obecnie najniz-
szego poziomu agregacji danych (COICOP 5 czy nawet COICOP 6). Zejicie do
tak niskich poziomdw agregacji, przy jednoczesnie dostepnej informacji o wolu-
menie sprzedazy, musi prowadzi¢ do dokladniejszego pomiaru dynamiki cen
produktow reprezentantéw i grup elementarnych.

e W przypadku danych skanowanych, nawet na najnizszych poziomach agregacji
(nizszych niz COICOP 6), dysponujemy informacjg zaréwno o cenach sprzeda-
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wanych dobr, jak i ilo$ciach i/lub wartosciach ich sprzedazy. Pozwala to na zasto-
sowanie wazonych formut indekséw cen, ktére majg znacznie lepsze umocowanie
ekonomiczne w pomiarze inflacji niz indeksy niewazone. Tymczasem w tradycyj-
nym pomiarze CPI, na najnizszych poziomach agregacji, gdzie dysponujemy je-
dynie informacjami o cenach débr, jedynymi mozliwymi do zastosowania formu-
fami indekséw sa formuly niewazone. Dane skanowane daja wiec znacznie wiecej
mozliwosci w zakresie dostepnych formut indekséw i tym samym sposobdéw wa-
zenia dostepnych informacji.

3.5. Analiza mozliwosci wiaczenia do badania nowych zrédet danych

W zwigzku ze zmieniajgcymi si¢ uwarunkowaniami rynku, zwiekszong dostepnoscia

nowych zrédet danych, a takze koniecznoscig adaptacji do nowych zalecenn miedzy-

narodowych badanie cen konsumpcyjnych wymaga wprowadzania udoskonalen

i modyfikacji. Ogromnym wyzwaniem jest m.in. dywersyfikacja Zrédel danych

i automatyzacja ich przetwarzania. Podjecie sie tego zadania skutkuje wieloma zmia-

nami w procesie realizacji badania cen, w tym nastepujacych zagadnien:

e Zastosowanie nowych technologii gromadzenia i przetwarzania informacji po-
zwala na niemal nieograniczone zwigkszanie dostepnosci do pozioméw cen i ilo-
$ci zakupionych przez konsumentoéw towardw i ustug. W przysztosci moga to by¢
olbrzymie wolumeny i duza czestotliwo$¢ dostarczania danych.

e Dane z sieci handlowych (dane skanowane) stwarzaja nowe mozliwosci pomiaro-
we. Obecnie do monitorowania zmian cen stosowany jest koszyk staty w ciagu
badanego roku, natomiast dane z sieci handlowych dotycza biezacych zakupow
(ceny i iloéci).

e Mozliwosé¢ zastosowania metod uczenia maszynowego, w szczeg6lnosci metod
rozpoznawania i analizy tekstu. Moga by¢ one réwniez wykorzystywane w proce-
sie automatycznego dopasowywania produktéw polegajacym na odnajdywaniu
w zbiorze danych odpowiadajacych sobie produktéw obserwowanych w réznych
okresach.

e Prace eksperymentalne dotyczace obliczania wskaznika cen z wykorzystaniem
danych skanowanych obejmujg takze prace nad nowymi, alternatywnymi, formu-
tami indekséw cen i ich testowanie.

e Ustalenie schematu i systemu wag, ktdry umozliwi przechodzenie do wyzszych
poziomow agregacji i laczenie wskaznikéw oszacowanych na bazie alternatyw-
nych zrédet danych do finalnie publikowanej informacji o poziomie inflacji.
Podsumowujac, zdobyte doswiadczenia wskazujg na mozliwo$¢ poszerzenia ba-

dania cen konsumpcyjnych o dane z sieci. Niezbedne wydaje si¢ jednak podjecie

dalszych intensywnych prac, ktére by umozliwity (lub zagwarantowaty) wykorzysta-
nie danych skanowanych w regularnej produkcji:
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e nawigzanie stalej wspdlpracy z sieciami w celu uzyskania gwarancji otrzymania
danych w kazdym miesigcu, maksymalnej redukeji btedéow w zbiorach, poprawy
terminowosci transmisji danych, a takze dostosowania do rekomendacji (np.
w zakresie otrzymywania danych tygodniowych);

o zwigckszanie wykorzystania danych skanowanych zaréwno poprzez wlaczanie
danych z kolejnych sieci, jak i poszerzenie zakresu grup produktéw (zywnoscio-
wych i niezywno$ciowych);

e opracowanie informacji zwrotnej skierowanej do sieci handlowych;

e kontynuacja prac dotyczacych eksperymentalnych obliczenn subindekséw cen
i integracji danych z réznych zrédet przy zalozeniu utrzymania notowan ankiete-
réw w wybranych obszarach cen konsumpcyjnych (np. zywnosé);

e zapewnienie wsparcia IT, utworzenie maksymalnie zautomatyzowanego i skalo-
walnego systemu przetwarzania danych skanowanych, co stanowi duze wyzwanie
w kontekscie zroznicowanego zakresu danych;

e monitorowanie rynku sprzedazy detalicznej w celu jak najlepszego odzwierciedle-
nia zmian zachodzacych w badaniu cen (np. informacje na temat pogarszajacej sie
sytuacji w ciaglosci dostaw lub zamkniecie sieci detalicznej);

e zwiekszenie mozliwosci wieloaspektowego wykorzystania danych z sieci, w tym
w celu redukcji obowigzkdéw sprawozdawczych respondentdws;

e doprecyzowanie krajowych wymogéw prawnych wzorem rozwigzan zastosowa-
nych w innych krajach.

3.6. Kierunki dziatan w celu modernizacji systemu statystyki
cen detalicznych

Prowadzenie obliczenn wskaznikéw CPI wymaga stalego przegladu i doskonalenia
wszystkich etapdw badania, w tym identyfikacji potencjalnych nowych zrdédet da-
nych dla poszczegolnych kategorii klasyfikacji stosowanej w badaniu i metod ich
przetwarzania. Wszelkie udoskonalenia powinny by¢ prowadzone w ramach okre-
$lonych standardow jakosci obowigzujacych w statystyce publicznej. Z punktu wi-
dzenia oczekiwan uzytkownikow danych wynikowych z zakresu statystyki cen szcze-
go6lng uwage w ocenie przydatnosci zrodet danych zwraca si¢ na terminowo$¢ i cze-
stotliwo$¢ danych. Planujac jakiekolwiek udoskonalenia, nalezy mie¢ na uwadze
bardzo rygorystyczne wymogi dotyczace harmonogramu publikacji danych. Wstep-
ne dane wynikowe za badany miesiagc s3 publikowane juz pod koniec badanego
miesigca (lub w pierwszych dniach kolejnego). Udostepniane sa wprawdzie dane
zagregowane, natomiast zgodnie z przyjeta metodyka szybkie szacunki obliczane sg
w pelnym ukladzie, czyli dla wszystkich grup klasyfikacyjnych: od grup elementar-
nych az do wskaznika ogétem. Z tego powodu wszystkie potencjalne zrédla danych
nalezy ocenia¢ z punktu widzenia ich dostepnosci w czasie umozliwiajacym ich prze-
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tworzenie i wiaczenie rowniez do obliczen tzw. szybkich szacunkéw. Harmonogram
publikacji danych determinuje zatem prace dotyczace np. rozbudowy wykorzystania
danych.

Dodatkowym rygorystycznym wymogiem odnoszacym si¢ do danych wyniko-
wych z zakresu CPI jest brak mozliwosci ich rewizji. Jedyny przypadek, w ktérym
dane CPI sg rewidowane, to dane za styczen kazdego roku. Taka praktyka jest po-
dyktowana dostepnoscia wag pochodzacych z badania budzetéw gospodarstw do-
mowych, to rewizja planowa i komunikowana z wyprzedzeniem uzytkownikom
danych. W podstawach prawnych HICP przewidziana jest mozliwo$¢ korekty ble-
dow i rewizji opublikowanych danych. W procesie produkcji wskaznikéw CPI nie
przewiduje sie takiej mozliwosci, wiec przetworzenie wszelkich danych wejsciowych
musi zapewni¢ eliminacje ryzyka wystapienia bledu.

Dane ostateczne w zakresie CPI za badany miesigc s3 publikowane w potowie
kolejnego miesigca. Taki cykl publikacji danych znacznie ogranicza zwigkszenie
wykorzystania zrodet administracyjnych na etapie biezacego opracowania wskaznika
cen. Dane administracyjne nie s3 jeszcze wykorzystywane w satysfakcjonujacym
zakresie jako bezposrednie zrodto danych cenowych dla wskaznikéw cen konsump-
cyjnych.

Oczekiwanym kierunkiem dzialan modernizacyjnych jest stopniowe wiaczanie
dostepnych réznorodnych zrodet danych na kolejnym etapie produkeji wskaznikdéw
CPI. Przykltadowo nowe alternatywne zrédta danych mogg stac si¢ cennym Zrédiem
informacji dla doskonalenia notowan cen przeprowadzanych obecnie metodg trady-
cyjng. Dane z wybranych jednostek handlowych wykorzystuje sie do weryfikacji
poprawnosci notowan prowadzonych przez ankieterow, np. w zakresie oceny wta-
$ciwego doboru reprezentantéw, dodatkowych opiséw, ceny, gramatury, wystepo-
wania i rodzajéw promocji, zmian w obowigzujacych stawkach VAT.

Dane skanowane sg rowniez wykorzystywane podczas corocznie dokonywanej we
wspolpracy z urzedami statystycznymi weryfikacji proby do badania cen na kolejny
rok. Propozycje zglaszane przez urzedy sa konfrontowane z danymi otrzymywanymi
z sieci m.in. pod katem reprezentatywno$ci, mozliwosci doprecyzowania opisu
i jednostki miary. Z zastosowaniem danych skanowanych prowadzone sg takze pew-
ne obserwacje dotyczace poréwnywania polityki cenowej sieci detalicznych prowa-
dzonej w réznych kanatach sprzedazy — w sklepach stacjonarnych oraz online.

Gléwne dzialania zmierzajace do coraz szerszego wykorzystania danych ze zrédet
alternatywnych (tu: danych skanowanych) powinny by¢ skoncentrowane m.in. na:

e zintensyfikowaniu wspoélpracy z sieciami w celu maksymalnej redukcji bledow

w otrzymywanych zbiorach, poprawy terminowosci transmisji danych, a takze

dostosowania do rekomendacji;
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e kontynuacji prac w zakresie opracowywania zalozen doboru proby i prowadzeniu
eksperymentalnych obliczen subindekséw cen;

e monitorowaniu rynku sprzedazy detalicznej w celu jak najlepszego odzwiercie-
dlenia zachodzacych na nim zmian w prébie CPI (np. informacje na temat pogar-
szajacej sie sytuacji lub zamkniecia sieci detalicznej). Z jednej strony obecne wa-
runki ekonomiczne utrudniajg proces nawigzywania i utrzymywania pozytyw-
nych relacji z sieciami handlowymi, a z drugiej - powodujg nieche¢ do wspolpra-
cy z ankieterem i ograniczenie mozliwosci pozyskania danych w terenie,

o zwigkszeniu mozliwosci wieloaspektowego wykorzystania danych z sieci.

Innym obszarem prac jest monitoring rynku i mozliwosci uzyskania danych
w terenie pod katem oceny zasadnosci i mozliwosci wykorzystania danych transak-
cyjnych innych niz skanowane. Szczegdlnie trudnym obszarem pomiaru zmian cen
jest sektor ustug. Poszukuje si¢ zrodel danych transakcyjnych innych niz dane ska-
nowane, ktére moga by¢ wykorzystywane podczas profilowania ustug objetych ob-
serwacja cen.

Wykorzystanie danych pochodzacych z nowych Zrédel wymaga wielu prac
przedwdrozeniowych, np. na ograniczonej probie. Pomimo staran zmierzajacych do
maksymalizacji ujednolicenia zestawéw danych (zakres, format itd.) praktyka wska-
zuje, ze struktury zbioréw otrzymywanych od ich gestoréw znacznie si¢ roznia.
Wymaga to indywidualnego podejscia do wlaczania danych z poszczegdlnych sieci
do obliczen i opracowania koncepcji zaréwno integracji danych od poszczegélnych
gestorow, jak i integracji danych ze Zrédet alternatywnych z danymi pozyskiwanymi
w tradycyjnym notowaniu. Prace w tym zakresie powinny identyfikowac i wykorzy-
stywa¢ elementy systemow poszczegdlnych sieci, ktore s3 w jakims stopniu do siebie
zblizone. Wlgczanie kolejnych sieci moze si¢ zatem okazac nieco latwiejsze, ponie-
waz bedzie mozna bazowal na wypracowanych wczesniej Sciezkach wspolpracy
z siecig i organizacji transferu danych.

Dane z nowych zrédet musza by¢ zintegrowane z tradycyjnie zbieranymi infor-
macjami o cenach. Metoda agregacji zalezy od zakresu pozyskanych danych. Dane
mogg pokrywaé calos¢ wydatkdw grupy elementarnej COICOP lub stanowi¢ uzu-
petniajace zrodto danych. Przyktadowo w przypadku sieci handlowych przyjeto za-
lozenie, ze do momentu wlaczenia wszystkich znaczacych sieci handlowych, przy
monitorowaniu zmian zachodzacych na rynku dane skanowane bedg stanowily uzu-
pelnienie notowan wykonywanych metodg tradycyjng. W zwigzku z tym agregacja
danych z sieci z danymi pochodzacymi z tradycyjnego notowania bedzie sie odbywa-
fa na poziomie elementarnym z wykorzystaniem informacji na temat udziatéw
w rynku poszczegdlnych sieci. Z uwagi na brak danych z tego zakresu z badania
budzetéw gospodarstw domowych udzialy beda bazowaé na danych ze sprzedazy
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detalicznej (nie bedzie zatem mozliwe okreslenie udzialu w sprzedazy dla kategorii
wyszczegolnionych w klasyfikacji COICOP).

Metodologia wykorzystania danych z réznych zrddel w statystyce cen detalicz-
nych jest ciagle rozwijana. W polskich warunkach wykorzystanie alternatywnych
danych zwigksza sie zaréwno dzigki wlaczaniu danych z kolejnych sieci, jak i posze-
rzaniu zakresu grup produktow.
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ROZDZIAL 4
Metodyka badania cen detalicznych
z wykorzystaniem alternatywnych zrédet danych

4.1. Pozyskiwanie danych skanowanych i skrapowanych

Sposoby pozyskiwania danych skanowanych i skrapowanych sa zasadniczo rézne,
poniewaz te pierwsze wymagajg zawarcia porozumienia z sieciami handlowymi, te
drugie za$§ moga swoim zasiegiem obejmowa¢ nie tylko sieci handlowe, ale rowniez
mniejsze markety, sklepy czy tylko elektronicznych wystawcow produktéw (sklepy
internetowe). Potencjalnym dostawcg danych skrapowanych moze by¢ kazda firma
posiadajaca strone¢ internetowg z umieszczonym na niej cennikiem oferowanych
towardw i ustug. Kluczowe jednak jest wybranie tych podmiotéw, ktére oferuja jak
najbardziej reprezentatywne dane dla potrzeb obliczania wskaznikéw cen towardw
i ustug konsumpcyjnych. Sam fakt posiadania szerokiej oferty produktowej nie
oznacza rzeczywistych zakupow dokonywanych przez klientéw. Poniewaz projekt
INSTATCENY ogranicza si¢ do kilku sieci handlowych co jest uzasadnione ich
znacznymi udzialami sprzedazy na rynku, ponizej dokonano charakterystyki pozy-
skiwania danych skanowanych i skrapowanych od tego dostawcow danych.

4.1.1. Wspélpraca z sieciami handlowymi

Pozyskiwanie danych skrapowanych z sieci handlowych wydaje si¢ prostsze w kon-
frontacji z pozyskiwaniem danych skanowanych. Nalezy tu podkresli¢, ze groma-
dzenia danych ze stron internetowych sieci handlowych najlepiej jest dokonywa¢ na
podstawie zrodla pierwotnego, a nie stron podmiotéw trzecich, takich jak poréwny-
warki cenowe czy agregatory cen. Co do zasady, dostep do danych cenowych w sieci
internetowej jest bezplatny, jako ze podmiotom (wlascicielom stron internetowych)
zalezy na rozpowszechnianiu informacji zaréwno o swojej ofercie, jak i cennikach.
Nalezy jednak pamigtaé, ze podmiot moze zablokowa¢ dostep do swojej strony robo-
tom przeszukujagcym Internet w poszukiwaniu informacji ze wzgledu na czgsto
znaczne obciazenie witryn sklepowych procesem pobierania danych. Wlasciciel sieci
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moze zablokowa¢ dostep do strony internetowej dla wybranych adreséw IP, moze

zazada¢ zaniechania pobierania danych na drodze sadowej, jak réwniez moze wyko-

rzysta¢ protokol robots.txt, czyli oflagowanie strony internetowej jako tej, ktora nie

moze by¢ przegladana przez automatyczne skrypty, czyli scrapery. Aby zminimali-

zowac ryzyko tego rodzaju blokady, w GUS przyjeto dwie fundamentalne zasady:

1. Przed rozpoczeciem skrapowania danych z witryn internetowych sieci handlo-
wych wysylano pismo do wladcicieli sieci, ktére informowalo o takim zamiarze

i uzasadniato jego celowos¢.

2. Dane skrapowano tylko w nocy, tak aby ewentualne obcigzenie witryn supermar-
ketéw nie wplywato na ich dzienng, normalng funkcjonalnos¢.

Jesli chodzi o dane skanowane, to proces pobierania danych musiato poprzedzi¢
zawarcie porozumienia — w przypadku projektu INSTATCENY miedzy GUS a siecig
handlowa. Praktyka GUS, ale tez wiekszoéci urzedow statystycznych w Europie,
wskazuje, Ze od momentu przystgpienia do rozméw do finalnego porozumienia
z siecia najczesciej mija od szesciu do o$émiu miesiecy, cho¢ czasem okres ten moze
sie znaczenie przedtuzy¢ (np. jesli nastgpily zmiany personalne w zarzadzie sieci).
Porozumienie z siecig z jednej strony ma prawne podstawy', z drugiej strony, sto-
sownie do art. 5 ust. 1la Ustawy z dnia 29 czerwca 1995 r. o statystyce publicznej,
»dostep stuzb statystyki publicznej do danych oraz przekazywanie tym stuzbom
danych nastepuje nieodplatnie”. Brak finansowej gratyfikacji i obawa przed poten-
cjalng utratg konkurencyjnoéci na wypadek ewentualnego wycieku danych o sprze-
dazy to dwa gtéwne powody, dla ktorych sieci bardzo ostroznie przystepuja do tego
rodzaju rozméw. Porozumienie z siecig handlowa musi by¢ zatem tak skonstruowa-
ne, aby dawalo obu jego stronom poczucie celowosci i pozytku ze wspotpracy,
a jednoczes$nie gwarantowato bezpieczenstwo przesylanych danych.

Typowe porozumienie z siecig handlowa okresla zobowigzania dostawcy i odbior-
cy danych. Z jednej strony dostawca (sie¢) najczesciej deklaruje, ze bedzie dostarczat
dane dotyczace okreslonego asortymentu produktéw (np. produkty spozywcze czy
kosmetyczne albo caloé¢ asortymentu) w okreSlonym terminie (np. na koniec mie-
sigca) i za okreslony przedzial danego miesiaca (np. za trzy pierwsze tygodnie). Pre-
cyzuje forme przekazywania danych (transfer elektroniczny lub API) i najczedciej
wskazuje, ze s to dane wrazliwe i poufne, niezawierajace danych osobowych. Z kolei
odbiorca (GUS) zaznacza, ze otrzymywane dane beda wykorzystywane wylacznie
w celu obliczania wskaznikow cen towaréw i ustug konsumpcyjnych i na potrzeby
analiz statystycznych, ewentualnie na potrzeby prezentowania i publikowania wyni-

! Artykut 5 Rozporzadzenia Parlamentu Europejskiego i Rady UE (2016/792) z dnia 11 maja 2016 r. w spra-
wie zharmonizowanych wskaznikéw cen konsumpcyjnych oraz wskaznika cen nieruchomosci mieszkal-
nych i uchylajace rozporzadzenie Rady (WE) nr 2494/95 nakfada na jednostki statystyczne obowigzek
przekazywania danych dotyczacych transakgji do krajowych organéw odpowiedzialnych za opracowywa-
nie zharmonizowanych wskaznikow.
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kéw badan w formie wylacznie zagregowanej. Zakres przekazywanych danych naj-
czedciej doprecyzowuje zalacznik do porozumienia, ktdry réwniez okresla format
przekazywanych danych (np. CSV).

Czynnikiem ograniczajagcym pobieranie danych skrapowanych i skanowanych,
zwlaszcza w pierwszej fazie projektu, jest konieczno$¢ zapewnienia niezbednej wie-
dzy oséb (wyksztalconych programistéw oraz analitykéw), ktére beda dokonywac
selekcji informacji. Dodatkowo wymagane jest zabezpieczenie infrastruktury tech-
nicznej - komputeréw i/lub chmury obliczeniowej, zapewnienie bezpieczenstwa
pobranych danych, a takze przestrzeni dyskowej do przechowywania i archiwizowa-
nia duzej ilosci danych.

4.1.2,. Bezpieczny transfer danych

Jak juz wspomniano, pobieranie danych skanowanych z sieci handlowych moze
odbywa¢ si¢ na dwa sposoby. Sposéb wygodny i gwarantujacy dostep do catych za-
sobow sieci to udostepnienie przez sie¢ handlowa swojego API. Jest to jednak forma,
ktéra z jednej strony generuje zespolowi IT po stronie sieci mniej pracy (organizacja
przeplywu danych zajmuje si¢ zespol IT po stronie GUS), z drugiej za$ strony daje
sieci mniejsza kontrole nad tym, co jest pobierane. Z tego powodu cze$¢ sieci decy-
duje si¢ jednak dostarcza¢ dane w wersji elektronicznej. Dzieki temu rozwigzaniu
sie¢ moze precyzyjniej ustala¢, ktére konkretnie kolumny zbioru danych (zmienne)
sg przekazywanie (oczywiscie w zgodzie z zawartym porozumieniem) oraz ewentu-
alnie anonimizowa¢ wybrane pozycje tak, aby nie wpltywaé na uzyskane wartosci
wskaznikow cen. Przyktadowo jedna z sieci, z ktorymi GUS nawigzal wspolprace,
zdecydowala si¢ przeskalowywaé ceny i ilo$¢ sprzedawanych produktéow tak, aby
zapewni¢ sobie jeszcze wigksze bezpieczenstwo przekazywanych danych i nie wply-
wac na skale obrotéw i system wazenia wskaznikéw cen, ktére pozostaly w ten spo-
sOb niezmienne.

Tylko jedna ze wspdtpracujacych z GUS sieci zdecydowata si¢ na rozwigzanie
w postaci API. Pozostale sieci dostarczajg dane w wersji elektronicznej, co oczywiscie
regulujg zawarte porozumienia. Tego rodzaju dane przekazywane sg wowczas za
posrednictwem bezpiecznego, szyfrowanego kanalu komunikacyjnego TransGUS?
raz w miesigcu. Szyfrowany kanat transferowy chroni interesy sieci handlowej, ktéra
najczesciej ma obawy dotyczace ewentualnego wycieku danych na zewnatrz i osta-
bienia w ten sposéb swojej konkurencyjnosci, ale jest tez swoistym wymogiem po
stronie GUS, poniewaz pozyskiwane dane jednostkowe stanowia tajemnice staty-
styczng zgodnie z art. 10 Ustawy z dnia 29 czerwca 1995 r. o statystyce publiczne;j

2 Zbiory sg przesytane w kanale bezpiecznym z wykorzystaniem protokotu TLS 1.2 z zastosowaniem szyfro-
wania kluczem 256 bitéw i z mozliwoscig wskazania IP uprawnionych komputeréw.
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i podlegaja ochronie. Dane pobierane za pomoca bezpiecznego kanalu TransGUS? sg
nastepnie archiwizowane na serwerach GUS, do ktérych dostep réwniez jest ograni-
czony i zabezpieczony. Ostatecznie uwierzytelniany dostep do danych po stronie
GUS uzyskuja tylko pracownicy bezposrednio zaangazowani w proces analizy da-
nych skanowanych, przy czym ponosza oni pelng odpowiedzialnoé¢ (np. finansowa)
za ewentualne udost¢pnienie danych podmiotom czy osobom trzecim. Wiecej tech-
nicznych informacji na temat zapewnienia bezpieczenstwa transferu danych znajdu-
je sie w podrozdz. 5.2.1.

4.1.3. Opracowanie i przetwarzanie zbioréw danych
otrzymanych z sieci handlowych

Pliki CSV, ktére jakie GUS pobiera kazdego miesigca z sieci handlowych, roznia sie
miedzy sobg zaréwno pod wzgledem zakresu przekazywanych informacji o produk-
tach (liczba kolumn zbioru danych), jak i pod wzgledem liczby uwzglednionych
elementarnych grup produktéw i ich réznorodnosci (liczba wierszy). Przyktadowo
jedna z sieci dostarcza kazdego miesigca dane transakcyjne dotyczace wszystkich
oferowanych przez nig produktéw, a z kolei inna zaweza zakres przesytanych danych
do 10 grup elementarnych z kategorii spozywczej. W przypadku tej pierwszej sieci
GUS otrzymuje miesiecznie ok. 650 MB danych (5 661 586 rekordow, 148 290 roz-
nych produktéw), druga z sieci dostarcza juz tylko nieco ponad 40 MB danych mie-
siecznie (364 950 rekordéw, 2565 réznych produktéw). Ponadto jedna z sieci w do-
starczane]j bazie danych uwzglednia osobno kolumny, w ktérych zawarta jest infor-
macja o jednostce sprzedazy produktu i jego gramaturze, z kolei w przypadku pozo-
stalych sieci informacja ta znajduje si¢ w opisie produktu i nalezy ja odpowiednio
wydoby¢. Podobng uwage mozna poczyni¢ dla danych skrapowanych, ktdre najcze-
$ciej jednak pobierane sg w formacie JSON, a nastepnie - jesli jest taka potrzeba —
pliki te konwertowane sg do formatu CSV.

Zasadniczo pobrana z sieci baza danych poddawana jest na poczatku etapowi
oczyszczenia, tzn. usuwane sg z niej rekordy niekompletne, niewlasciwe (np. zawie-
rajace zerowe ceny lub ujemne ilosci) lub duplikujace si¢. Nastepnie ujednolicony
zostaje format kolumn (typy zmiennych i ich nazwy) oraz, jedli zachodzi taka po-
trzeba, dokonywana jest ekstrakcja informacji o jednostce sprzedazy i gramaturze
z etykiet produktéw. Tak przygotowana ramka danych przechodzi do etapu klasyfi-
kacji produktow. (ten etap zostanie dokladnie oméwiony w podrozdz. 4.2). Warto
nadmieni¢, ze dzieki niemu gltéwny plik z danymi zostaje podzielony na mniejsze
pliki, ktore odpowiadajg poszczegdlnym, elementarnym grupom produktéw. W no-
wo utworzonych bazach danych pojawia si¢ dodatkowa kolumna, ktéra zawiera
numer grupy COICOP 5 oraz jej podgrupy. Nastepnie aktywowany jest proces

3 System umozliwia obstuge dowolnego formatu danych zrédtowych, preferowane to XML, CSV, TXT i XLS.

4



ROZDZIAL 4. Metodyka badania cen detalicznych z wykorzystaniem alternatywnych zrédet danych

dopasowywania w czasie produktéw (matching), ktéry ze wzgledu na czasochlon-
no$¢ realizowany jest dla kazdej grupy produktéw z osobna (por. podrozdz. 4.3).
Produkty z biezacego miesigca sg parowane (matchowane) z produktami z poprzed-
nich miesiecy analizowanego roku oraz z produktami z grudnia poprzedniego roku.
W kazdej z ramek danych, ktére odpowiadaja grupom elementarnym, pojawia si¢
ponownie nowa kolumna (prodID), ktéra tym razem oznacza identyfikator dopaso-
wanych do siebie produktow.

4.1.4. Zapis i archiwizacja ramki danych

Ramki danych, ktore poprawnie przeszly etap czyszczenia danych oraz klasyfikacji
i dopasowywania produktéw, sg gotowe do obliczania na ich podstawie wskaznikéw
cen. Mimo ze tuz przed wyznaczeniem wskaznikéw cen dane poddane zostang
jeszcze odpowiedniemu filtrowaniu (por. podrozdz. 4.4), to na tym etapie w GUS
wychodzi si¢ z zalozenia, Ze wigcksza warto$¢ informacyjng ma caly zbidr i jego
ewentualng redukcje mozna przeprowadzi¢ dopiero wtedy, gdy zajdzie taka potrze-
ba. Uszczuplenie zbioru danych na tym etapie mogloby wplywaé np. na pdzniejsze
dopasowywanie produktéw lub przyszla ocene udzialéw w sprzedazy poszczegdl-
nych produktéw. Przetworzone dotychczas dane nadaja si¢ zatem do zapisu i archi-
wizagji.

W przypadku kazdej grupy elementarnej przygotowane ramki danych sa zapisy-
wane w folderach odpowiadajacych danej sieci w ujednoliconym formacie (RDS)
i pod nazwa odpowiadajacg danej grupie elementarnej. Format plikow RDS zapew-
nia oszczedno$¢ miejsca na dysku serwera (pliki zajmujg od kilku do kilkunastu razy
mniej pamieci dyskowej niz pliki CSV), a jednocze$nie pozwala na bezposrednia
prace z danymi w jezykach wysokiego poziomu (np. w $rodowisku R czy Python).
Pliki RDS sg powigkszane wraz z naptywem danych z kolejnych miesiecy i osiggaja
najwiekszy rozmiar na koniec roku. Dopiero woéwczas staje si¢ mozliwe wyznaczenie
wskaznikow poréwnujacych grudzien biezacego roku z grudniem roku poprzednie-
go. Gdy pojawiajg sie dane za styczen kolejnego roku, wowczas tworzone sg nowe
pliki RDS zawierajace dodatkowo okres bazowy (grudzien poprzedniego roku), na-
tomiast poprzednie pliki RDS (13 miesiecy obserwacji) zostaja zarchiwizowane
(w formacie ZIP). Nastepnie caly omdwiony cykl zaczyna sie nowa, tzn. zapisywane
zbiory RDS sg powigkszane z kazdym miesigcem, a okno czasowe analizy, majace
swoj poczatek w okresie bazowym, rozszerza si¢ ponownie az do grudnia biezacego
roku.

Tablica 4.1 przedstawia strukture przykladowej ramki danych skanowanych zapi-
sanej w pliku RDS i dotyczacej grupy ryz. Ramka zostala zapisana w postaci, ktéra
umozliwia wyznaczenie na jej podstawie wskaznikow cen za pomocg pakietu
Pricelndices w $srodowisku R.



Pozyskiwanie danych skanowanych i skrapowanych

Tabl. 4.1. Przyktadowa struktura danych skanowanych w gotowej ramce danych

time prices quantities retlD EAN coicop description  grammage unit prodID
2020-12-31 10,47 8,48 26-617 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1
2020-12-31 12,47 5,87 40-772 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1
2020-12-31 11,4 15,65 70-001 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1
2020-12-31 13,2 16,95 85-791 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1
2020-12-31 11,47 85,41 01-460 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1
2020-12-31 11,97 7,82 05-820 '5906747171261 011111 ryz dtugoziarnisty 0.4 kg 1

Zrédio: opracowanie wiasne.

4.2, Proces i metody klasyfikacji produktow do grup elementarnych

Klasyfikacja produktéw do odpowiadajacych im grup elementarnych jest, obok do-
pasowania produktéw w czasie, najwazniejszym etapem przygotowywania danych
skanowanych przed finalnym obliczeniem wskaznikéw cen. To trudny i ztozony
etap, wymagajacy manualnej pracy na poczatku, ale skutkujacy niemal automatyczng
klasyfikacja produktéw. Dopiero po klasyfikacji produktéw do grup elementarnych
(COICOP 5) oraz nizej, do ich podgrup (lokalny COICOP 6), nastepuje etap dopa-
sowania produktéw (matching) i obliczania wskaznikéw cen dla tych grup. Z tego
wzgledu etap klasyfikacji jest nieodzowny, a jego poprawnos$¢ ma realny wplyw na
ostateczne oceny zmian cen (warto$ci indekséw cen). Warto podkreslié, ze klasyfika-
cja produktow jedynie do poziomu COICOP 5 moze si¢ okaza¢ niewystarczajaca,
poniewaz produkty, ktére znajdujg sie w grupie elementarnej (reprezentanty), nie
zawsze tworza homogeniczny zestaw. W toku realizacji projektu INSTATCENY
przyjeto wiec co do zasady, Ze reprezentant znajdujacy si¢ wewnatrz danej grupy
elementarnej wyznacza, w przypadku danych skanowanych, bardziej jednorodna
podgrupe produktéow. To wlasnie tego rodzaju podgrupy grup elementarnych sta-
nowig docelowy kierunek klasyfikacji produktéow w projekcie. Przyktadowo w grupie
elementarnej jogurty (COICOP: 011441) wyrézniono homogeniczne podgrupy:
jogurt naturalny, jogurt owocowy oraz jogurt pitny. Podgrupy te, w zaleznosci od
sieci, liczg od kilkudziesigciu do nawet kilkuset produktéow dostepnych w sprzedazy
kazdego miesigca.

4.2.1. Klasyfikacja za pomoca stéw kluczowych i fraz

Klasyfikacja produktéw do homogenicznych zbioréw jest stosunkowo prosta i bar-
dzo skuteczng technikg klasyfikacyjna, ale opierajaca si¢ na zalozeniu, ze etykiety
produktéw (opisy) sa wystarczajaco szczegélowe i kompletne. Polega ona na tym,
aby na podstawie zestawu stéw kluczowych i/lub fraz, ktére wystepuja lub nie wyste-
puja w opisie produktu, przyporzadkowaé¢ dany produkt do odpowiadajacej mu
grupy produktéw. Sama detekcja stéw kluczowych i fraz w etykiecie produktu jest
prostym zadaniem analitycznym - wystarczy uzy¢ do tego celu odpowiedniej ko-
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mendy jezyka wysokiego poziomu (np. str_detect() z pakietu w R o nazwie stringr).
Doklfadna klasyfikacja produktéw wymaga jednak utworzenia calego zestawu fraz
i stow kluczowych (wektoréw tancuchéow tekstowych), ktére alternatywnie moga
pojawi¢ sie w etykiecie produktu, musza si¢ w niej pojawic¢ lub tez nie moga by¢
zawarte w etykiecie. Przykladowo w pakiecie Pricelndices (Bialek, 2020) funkcja
data_selecting(), ktdra realizuje klasyfikacje produktéw poprzez ich selekcje na pod-
stawie stéw kluczowych i fraz, ma odpowiednio dobrane do tego celu parametry:
include, must i exclude (por. tabl. 4.2).

Tabl. 4.2. Przyktadowy zestaw parametréw klasyfikujacych produkty
poprzez selekcje oparta na frazach i stowach kluczowych

Homogeniczna grupa i
i Parametr include Parametr must Parametr exclude
produktéw
Maka pszenna ,pszen”, ,razowa”, ,uniwersalna”, |, maka” JZyt”
LUniwer”, , Tradyc”, ,tradycyjna”,
Jkrupczatka”, ,tortowa”, ,pizz",
Jszczec”, ,Szczec”, ,wroc”, ,tort”,
Juks”, ,pozna”, ,Zamojska”,
JTort”, ,Hetma”, ,chleb”,
+Wypiek”, ,gdansk”
Ryz dtugoziarnisty ,ziarn”, ,dtogoziar”, ,dtugo”, J1y” Jpratki”, ,platki”, ,chrup”,
LJrisotto”, ,parboiled”, ,Basmati”, Lbritta”, ,natur”
,Jasminowy”, ,paraboliczny”
Chusteczki dla dzieci |, chust” ,dzieci” Jplatki”, ,patyczki”,
Lpodkid”, ,ptatki”, ,patyc”,
»mydto”, ,mydlo”
Cien do powiek ,cien”, cien”, ,EYESHADOW”, Jcie” ,baza”, ,eyeliner”, ,tusz”,
pow” Jpodkiad”, ,baza”,
Lpomada”
Grzebien ,grzeb” ,grz” ,pedzel”, ,pedzel”,
,grzywka”, ,grzyb”

Zrédto: opracowanie wiasne.

Nalezy zaznaczy¢, ze niewatpliwg zaleta tego typu klasytikacji jest to, ze przygoto-
wujgc zestawy stéw kluczowych i fraz, na biezaco $ledzimy efekty klasyfikacji
i dzieki temu upewniamy sig, ze ostateczny zestaw kombinacji wektordw include,
must i exclude prowadzi do 100% poprawnych klasyfikacji (przynajmniej na zbiorze
treningowym). Ten rodzaj klasyfikacji jest rowniez stosunkowo szybki w realizacji,
zwlaszcza jesli liczba stéw kluczowych i fraz nie jest zbyt duza. Pewng niedogodno-
$cig jest jednak konieczno$¢ opracowania stownikéw dla kazdej sieci handlowej
z osobna, poniewaz sieci z reguly roznig si¢ sposobem etykietowania produktow.
Poza tym nalezy pamietaé, ze gdy pojawi sie nowy produkt o bardzo szczatkowym
opisie (np. zawezonym tylko do nazwy producenta), nie zostanie on sklasyfikowany.
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4.2.2, Wykorzystanie do klasyfikacji metod uczenia maszynowego

Zdecydowana wiekszos¢ krajow, ktore korzystajg z danych skanowanych i skrapo-
wanych, dokonuje klasyfikacji produktéw za pomocg metod uczenia maszynowego
(ang. machine learning methods). Metody uczenia maszynowego majg ugruntowana
pozycje w statystyce publicznej (United Nations, 2021), co wynika z tego, ze zapew-
niajg automatyzacje proceséw klasyfikacyjnych przy jednoczesnym szerokim i dar-
mowym dostepie do wyspecjalizowanych pakietéw do uczenia maszynowego, stwo-
rzonych w jezykach wysokiego poziomu (np. pakiet caret w R czy keras lub scikit-
learn w Pythonie). Metody uczenia maszynowego mozna podzieli¢ na dwie podsta-
wowe grupy*: metody z uczeniem nadzorowanym (ang. supervised machine learning
methods) i metody z uczeniem nienadzorowanym (ang. unsupervised machine lear-
ning methods), przy czym wylacznie te pierwsze, stuzace klasyfikowaniu produktow,
beda rozwazane w dalszej czgéci pracy.

Do najpopularniejszych metod uczenia maszynowego wykorzystywanych przez
urzedy statystyczne do klasyfikacji produktéw do grup COICOP naleza: naiwny
klasyfikator bayesowski, regresja logistyczna, metoda wektoréw nosnych (SVM),
drzewa decyzyjne i lasy losowe, metoda k-najblizszych sasiadéw czy sieci neuronowe
(United Nations, 2021). W ramach projektu INSTATCENY przeprowadzono na
szerokg skale eksperymenty klasyfikacyjne na zbiorach danych skanowanych pocho-
dzacych od dwdch sieci handlowych. Ostatecznie w aplikacji stworzonej w Instytucie
Podstaw Informatyki PAN zaimplementowano metody o najwiekszej skutecznos$ci
(ang. accuracy): naiwny klasyfikator bayesowski, metode SVM oraz lasy losowe.
Dodatkowo do pakietu PriceIndices (GUS) dotaczono algorytm XGBoost (Chen i in.,
2001) realizujacy klasyfikacje produktéw za pomocyg drzew losowych, dokonujac
przy tym obliczen réwnolegtych z wykorzystaniem rdzeni procesora i tym samym
kilkukrotnie przyspieszajac proces klasyfikacyjny (funkcja data_classifying()). Do-
ktadne omoéwienie tych metod znajduje si¢ w podrozdz. 5.3, natomiast ponizej
przedstawiona zostata krotka charakterystyka procesu uczenia maszynowego.

Dobér metody uczenia maszynowego, a takze miar oceny jakosci klasyfikacji po-
dyktowany jest po pierwsze liczbg docelowych klas (grup), na jakie chcemy rozigcz-
nie podzieli¢ analizowane produkty, a po drugie skala pomiarows, w jakiej wyrazone
sa zmienne (kolumny w ramce danych) uzyte jako indykatory w modelu oraz
zmienna celu (zmienna modelowana). W przypadku danych skanowanych i skrapo-
wanych docelowa liczba klas jest praktycznie zawsze wigksza od 2 (nawet jedli klasy-
fikujemy produkty do podgrup grup elementarnych), dlatego np. klasyczna regresja
logistyczna nie znajduje tu zastosowania. Zauwazmy takze, ze interesuja nas w tym
przypadku etykiety grup COICOP 5 lub COICOP 6, wiec modelowana zmienna jest

* W praktyce, ktora jednak nie dotyczy problemoéw klasyfikacyjnych omawianych w tej monografii, wyr6znia
sie jeszcze uczenie czesciowo nadzorowane oraz uczenie przez wzmachianie.
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kategoryczna - wyklucza to uzycie $redniego bledu kwadratowego (MSE) czy tez
$redniego absolutnego bfedu (MAE) jako miar jakosci predykcji, natomiast rozwaza¢
mozna miary typu accuracy®, precision, recall czy F1.

Punktem wyjscia do wdrozenia modelu uczenia maszynowego do klasyfikacji
produktéw jest utworzenie zbioru uczacego i zbioru testowego dla tego modelu.
Zbiory te powinny by¢ przygotowane niezaleznie, niemiej jednak w praktyce beda
pochodzity z tego samego zbioru danych skanowanych lub skrapowanych (od tej
samej sieci) podzielonego wedlug ustalonej proporcji. W toku realizacji projektu
przyjeto, ze wejsciowy zbidr danych zostaje podzielony na zbidr uczacy (90% najstar-
szych obserwacji) i testowy (10% najmlodszych obserwacji), przy czym w pracach
eksperymentalnych zbidr uczacy byl dodatkowo dzielony na foldy w celu dokonania
walidacji krzyzowej. Walidacja krzyzowa (k-stopniowa) polega na tym, ze préba
danych zostaje podzielona na k réwnolicznych podprob. Nastepnie model jest od-
dzielnie k razy uczony na prébach skladajacych si¢ z k — 1/k% obserwacji i walida-
cja odbywa si¢ na pozostalych elementach zbioru (foldach). Za kazdym razem inna
podproba jest wylaczona z uczenia i uzywana do walidowania. Btedem prognozy jest
$rednia z k prob walidacyjnych. Taka procedura minimalizuje ryzyko przetrenowa-
nia modelu oraz jego lokalnego dopasowania si¢ do zbioru uczacego, dlatego w pro-
jekcie zastosowano 10-stopniowg walidacje krzyzows.

Nalezy podkresli¢, ze wybdr modelu to pierwszy, a dobdr jego indykatoréw to
drugi - réwnie wazny - etap procesu uczenia maszynowego. Atrybutami produktu
moga by¢ w szczegdlnosci: etykieta produktu, kod produktu, gramatura produktu,
jednostka sprzedazy, cena i ilos¢ sprzedazy (wolumen obrotu) oraz opcjonalnie stawka
VAT. Zaimplementowane w projekcie metody zostaly tak oprogramowane, aby au-
tomatycznie dokonywaty wyszukiwania skali pomiarowej indykatora (np. cena -
cecha ilo$ciowa wyrazona na skali mocnej, jednostka sprzedazy — cecha kategoryczna
wyrazona na skali stabej) i dzigki temu poprawnie przeprowadzaly proces uczenia si¢
modelu, a tym samym budowe weztéw decyzyjnych. Ostatecznie wyboru modelu
i zbioru przyjetych indykatoréw dokonuje si¢ na poziomie sieci handlowej (reko-
mendowane jest stworzenie odrebnych modeli dla kazdej sieci). Przykladowa analiza
bledéw klasyfikacji (1-accuracy) produktow mlecznych za pomoca algorytmu drzew
losowych (zatozono maksymalnie 50 iteracji) dokonana na zbiorze uczacym i testo-
wym pochodzgcym z jednej ze wspdtpracujacych z GUS sieci handlowych na pod-
stawie indykatorow: jednostka sprzedazy (unit), kod produktu sieci (prodID), stowo
kluczowe ,mleko” (milk) oraz etykieta produktu (description) zostata zaprezento-
wana na wykr. 4.1A. Jak wynika z wykr. 4.1B, najlepszym indykatorem na podstawie

®W projekcie przyjeto, ze naturalng miara jakosci klasyfikacji bedzie wskaznik accuracy, czyli iloraz liczby
poprawnie zaklasyfikowanych produktéw do liczby wszystkich rozwazanych produktow.
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indeksu Giniego (Menze i in., 2009), ktory stuzy wyznaczeniu wplywu (,waznosci”)
danego indykatora na ostateczny ksztalt modelu, jest w analizowanym przypadku
zmienna prodID.

Wykr. 4.1. Proces uczenia modelu drzew losowych zastosowanego
do klasyfikacji produktow mlecznych

a) Oceny btedow klasyfikacji modelu b) Ocena waznosci predyktoréw uczacym
na zbiorze i testowym w procesie budowy modelu
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Zrédto: opracowanie wiasne w pakiecie Pricelndices.

4.2.3. Rekomendowana procedura klasyfikacji produktow

Obecnie wdrozona procedura klasyfikacyjna jest dwuetapowa i przebiega dla kazdej
z sieci z osobna (zaréwno dla danych skanowanych, jak i skrapowanych). Na pierw-
szym etapie uruchomione zostaje klasyfikowanie produktéw przez selekcje na pod-
stawie stéw kluczowych i fraz (por. pkt 4.2.1). Za pomoca funkgeji data_selecting()
z pakietu Pricelndices produktom zostaje przyporzadkowana odpowiednia podgrupa
grupy elementarnej (poziom COICOP 6) i nadana w ten sposéb etykieta podgrupy.
Ale - jak wspomniano w podrozdz. 4.2.1 - nie wszystkie produkty daje si¢ w ten
sposob zaklasyfikowaé ze wzgledu na niekiedy niekompletny opis produktu. W pota-
czeniu z manualnie przygotowanymi zbiorami uczacymi jest to jednak dobry punkt
wyjécia do zaimplementowania metod uczenia maszynowego, poniewaz proba ucza-
ca jest w ten sposob ciagle aktualizowana i rozbudowywana. Na drugim etapie mo-
dele wytrenowane na probach uczacych zostajg zastosowane do klasyfikacji produk-
tow z biezgcego miesigca, w szczegolnosci tych, ktdrych nie udato sie zaklasyfikowac
na pierwszym etapie. Aby jednak wdrozy¢ dany model uczenia maszynowego, przy-
jeto, ze jego jako$¢ predykcyjna, mierzona odsetkiem poprawnych klasyfikacji
(ang. accuracy), nie moze by¢ mniejsza niz 95% na zbiorze uczacym i 90% na zbiorze
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testowym. W rzeczywistoséci uzyskiwano lepsze jakosci modeli niz podane tutaj war-
tosci progowe dla accuracy (por. 5.4.1). Zaakceptowany model, ktéry byt wystarcza-
jaco skuteczny dla danej sieci handlowej, jest zapisywany na dysku. W ten sposéb,
jesli asortyment z nowego miesigca okaze si¢ zblizony do asortymentu z poprzednie-
go miesiaca, trenowanie od nowa modelu mozna pomina¢ (dzigki temu zaoszczedzié
czas) 1 uzy¢ zarchiwizowanego modelu. Zaleca sie jednak, aby przynajmniej raz na
kwartal trenowa¢ modele z uwzglednieniem najswiezszych danych.

4.3. Dopasowanie produktow w czasie (matching)

Kolejnym, po klasyfikacji, etapem przygotowania danych skanowanych jest ich do-
pasowanie w czasie (matching). Produkty zaréwno stabilnie sprzedawane, jak
i produkty, ktére pojawiaja sie i znikajg z potek supermarketéw (np. produkty sezo-
nowe), a takze wszystkie te, ktére w czasie trwania okna obserwacji zmienily swoj
opis lub kod (a czesto jedno i drugie), powinny zosta¢ dopasowane do siebie w po-
réwnywanych miesigcach analizy. Jezeli produkt, ktérego dotycza zmiany, o ktoérych
mowa powyzej, nie ulegl zmianie pod wzgledem jako$ciowym, to obserwowany
w roznych momentach powinien by¢ identyfikowany przez ten sam charakteryzuja-
cy go numer (prodID). Na potrzeby projektu zostalty utworzone dwie funkcje dopa-
sowujace produkty: jedna zostala zaimplementowana w Pythonie przez zespét IPI
PAN, druga zostala napisana w §rodowisku R i zaimplementowana w pakiecie Pri-
celndices. Generalnie sposob dzialania obu funkgeji jest identyczny (por. pkt 4.4.1
i 4.4.2), réznice stanowi jednak miara odleglosci tekstowej zastosowana do porow-
nywania etykiet (w Pythonie jest to miara Jaccarda, w R jest to miara Jaro-Winklera).
Idea tworzenia dwoch funkeji napisanych w réznych $rodowiskach i uzywajacych
réznych miar odlegtosci tekstowych jest uzasadniona potrzeba weryfikacji procesu
dopasowywania produktéow. To proces niezwykle wazny, poniewaz niepoprawnie
dopasowane produkty w konsekwencji doprowadza do niepoprawnych oszacowan
wskaznikow cen. Dlatego tez matching odbywajacy sie kazdego miesigca jest prze-
prowadzany z uzyciem obu funkcji, a nastepnie wyniki s3 poréwnywane, takze ze
wzgledu na czasochlonno$¢ calego procesu. Prace eksperymentalne, ktére wykonano
w ramach projektu INSTATCENY, potwierdzily niezawodno$¢ obu funkgji, a takze
zbiezno$¢ wynikow dzialania tych funkgcji. Planowana do wdrozenia jest funkcja
napisana w Pythonie przez zespét IPI PAN (funkcja compare_products()), jednak
funkcja z pakietu Pricelndices bedzie stuzyla jako weryfikator poprawnosci wynikéw
oraz alternatywa na wypadek ewentualnej awarii aplikacji IPI PAN. Ponizej przed-
stawiono zaimplementowang procedure dopasowywania produktow, ktora zalezy od
atrybutdw charakteryzujacych produkty sprzedawane przez dang siec.
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4.3.1. Wykorzystanie etykiet produktow

Teoretycznie dopasowanie produktow moze by¢ przeprowadzone wylgcznie na pod-
stawie etykiet produktéw. Warunkiem koniecznym takiego dopasowania jest do-
kfadny i jednoznaczny opis kazdego produktu w bazie danych, natomiast ewentual-
ng przestanka — duzy rozmiar bazy danych. Ten drugi argument jest o tyle istotny, ze
matching produktéw juz w kilkudziesigciotysigcznym zbiorze danych jest dos¢ cza-
sochlonnym procesem, zwlaszcza jesli wykonujemy go dla diuzszego odcinka czasu
(np. dla obserwacji z calego roku). W przypadku dopasowywania produktéw wy-
tacznie na podstawie opiséw prog odciecia dla miary odlegtosci tekstowej musi by¢
bardzo niski, np. 0,005 czy 0,01. Oznacza to, ze za dopasowane produkty uznamy
takie produkty, ktérych podobienistwo opiséw wynosi odpowiednio 0,995 lub 0,99.
W praktyce jednak matching jest wsparty o dodatkowe atrybuty produktu (por.
pkt 4.4.2), chyba ze sie¢ ich nie dostarcza lub dostarcza, ale tylko dla waskiej grupy
produktow.

4.3.2. Mozliwos¢ wykorzystania dodatkowych atrybutéw produktow

W ramach projektu INSTATCENY wypracowana zostala procedura dopasowywania
produktéw bazujaca zaréwno na etykietach produktéw, jak i ich kodach,
tj. uwzgledniono kod wewnetrzny sieci i kod zewnetrzny (GTIN, EAN lub SKU). Nie
wszystkie sieci, z ktéorymi zawarto porozumienia, dostarczaja kody zewnetrzne pro-
duktu, dlatego procedura postepowania musi by¢ elastyczna i uwzglednia¢ kazdy
zakres przesylanych danych. Najogdlniej mozna wypracowang procedure przedsta-
wi¢ w nastepujacych krokach:

e Krok 1. Za dopasowane produkty uznajemy te, ktére majg ten sam zewnetrzny
kod kreskowy (codeOUT) oraz ten sam wewnetrzny kod produktu (kod produktu
wedlug sprzedawcy — codeIN);

e Krok 2. W przypadku produktéw, ktdre majg réwny tylko jeden ze wspomnia-
nych koddéw, brane sg dodatkowo pod uwage etykiety tych produktéw, np.
w przypadku produktéw, ktdre majg ten sam kod produktu wedlug sprzedawcy
(codelN), ale rézny kod EAN (codeOUT), nadal jest duza szansa na to, ze jako-
$ciowo jest to ten sam produkt. W takiej sytuacji wiec poréwnujemy etykiety tek-
stowe obu produktéw i za dopasowane uznajemy te produkty, ktére majg albo
identyczne, albo bardzo podobne etykiety. Jak wspomniano, wdrozeniowo do
oceny podobienstwa etykiet zastosowano miare Jaccarda, przy czym ostatecznie
zaimplementowano nieznacznie ulepszong wersje tej metryki (Ratcliff i Obers-
help, 1983). Podobienstwo graniczne (1-miara odleglodci), jakie prowadzi do
stwierdzenia podobienstwa poréwnywanych produktéw, jest regulowane przez
odpowiedni parametr (np. text_sim_treshold = 0.95).
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e Krok 3. W przypadku gdy produkty majg rézny kod sprzedawcy i rézny kod ze-
wnetrzny, za dopasowane uznajemy te produkty, ktore majg identyczng etykiete
(odlegto$¢ tekstowa miary Jaccarda ich etykiet wynosi 0). Produkty, ktore nie
spelniaja tego wymogu, s3 uznawane za niepodobne (niedopasowane).

W zaimplementowanej funkcji data_matching() z pakietu Pricelndices przewi-
dziano jeszcze jedna mozliwos¢, polegajaca na wskazaniu przez analityka tej zmien-
nej lub grupy zmiennych, ktére musza by¢ identyczne w przypadku dopasowanych
produktéw - parametr variables. Parametr ten moze wskazywa¢ np. na zmienng
okreslajaca przynaleznoé¢ do grupy elementarnej lub jednostke sprzedazy. W tym
ostatnim przypadku nalezy jednak by¢ ostroznym, poniewaz moze sie¢ zdarzy¢, ze
produkt sprzedawany dotychczas w kilogramach w pewnym momencie zaczyna by¢
sprzedawany na sztuki lub w gramach.

4.4. Filtrowanie danych skanowanych i skrapowanych

Produkty, ktore zostaly najpierw sklasyfikowane do grup COICOP i dopasowane do
siebie w czasie, zostaja nastepnie poddane procesowi filtrowania. Filtracja danych
ma zapewni¢ usuniecie z proby tych produktow, ktdrych nienaturalna zmiana ceny
mogtaby zaburzy¢ pomiar dynamiki cen. Podobnie, z punktu widzenia fundamen-
talnego zalozenia, ze w koszyku produktéw wykorzystywanych do pomiaru inflacji
powinny znajdowac si¢ tylko najbardziej reprezentatywne, faktycznie konsumowane
produkty, filtrowanie ma na celu eliminacje produktéw o relatywnie niskiej warto$ci
sprzedazy. Pozostaje pytanie o ostateczny los tego typu odfiltrowanych produktow,
ktére sa flagowane (oznaczane). Niektdre kraje stoja na stanowisku, ze filtrowanie
danych w ogodle nie jest potrzebne w przypadku danych skanowanych, poniewaz po
pierwsze niepotrzebnie redukuje sie¢ w ten sposob probe badawczg, a po drugie wa-
zone formuly indekséw (w tym konstruowane na podstawie metod multilateralnych)
i tak dokonuja odpowiedniego wazenia indeksdéw czastkowych i promuja najlepiej
sprzedajace si¢ produkty. Innymi stowy, kraje te widzg ewentualng korzys¢ z filtracji
tylko wtedy, gdy do pomiaru dynamiki cen jest uzywany fancuchowy indeks Jevonsa
(jako formula niewazona, por. podrozdz. 4.5), co jest w zgodzie z klasyczng metodo-
logia stosowang na poziomie grup elementarnych. W literaturze podejscie to jest
zresztg powszechnie nazywane dynamicznym (ang. dynamic approach). Z drugiej
strony, filtracja danych to oszczednosé miejsca w przestrzeni dyskowej serwera ope-
racyjnego i jednoczes$nie krotszy czas obliczeniowy dla formul indeksowych (por.
pkt 4.4.3). W zwigzku z tym wiele krajow, w tym Polska, stosuje wstepna filtracje
produktéw, przy czym problem doboru rodzajéw filtréw oraz ich wielkosci progo-
wych wydaje sie nadal kwestig otwartg. Ostateczna decyzja o imputacji oflagowanych
w wyniku filtracji danych o cenach i sprzedazy produktow jest rowniez dyskusyjna.
Nalezy pamieta¢ bowiem, ze eliminacja tego rodzaju produktéw prowadzi do reduk-
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cji préby, ale imputacja wygenerowanych brakéw danych moze prowadzi¢ z kolei do
obcigzenia szacunkéw dynamiki cen.

Na potrzeby projektu zaimplementowano trzy rodzaje filtréw dla produktdw,
przy czym dzialaja one niezaleznie, tzn. kolejnos¢ ich uruchamiania nie ma znacze-
nia. A zatem kazdy filtr z osobna usuwa dane z oryginalnego zbioru, a nastegpnie
z calego zbioru usuwana jest suma usunigtych wczesniej produktéw. Nalezy dodac,
ze dla zadanego okna czasowego filtracja dotyczy wszystkich sasiadujacych ze sobg
miesigcy, tzn. poréwnywany jest drugi miesigc z pierwszym, trzeci z drugim, czwarty
z trzecim itd.

4.4.1. Filtry ekstremalnych zmian cen

Filtr ekstremalnych cen (ang. extreme price filter) to filtr, ktory eliminuje z préby
produkty, ktorych miesieczne zmiany cen byly zbyt duze. W praktyce przyjeto, ze
takimi zmianami bedg miesieczny wzrost ceny o przynajmniej 200% (oznacza to
trzykrotny wzrost ceny) oraz spadek ceny o ponad 75% (czterokrotny spadek ceny).
Ekstremalne zmiany ceny mogg wynika¢ z kilku przyczyn. Moga powstawaé w wyni-
ku nadzwyczajnych obnizek, przecen i rabatéw, ale tez mogg wynikaé ze zwyklego
biedu zapisu danych (np. gdy skraper zle pobral cene produktu ze strony interneto-
wej). Filtr ekstremalnych zmian cen dotyczy zaréwno cen skanowanych, jak i skra-
powanych.

4.4.2. Filtry niskich pozioméw sprzedazy i nieistotnych cen

Filtr niskich sprzedazy (ang. low sales filter) to filtr, ktéry usuwa z proby produkty
o relatywnie niskiej sprzedazy na tle innych produktéw z tej samej homogenicznej
grupy. Tym samym filtr niskich sprzedazy zapobiega uwzglednieniu w szacowaniu
inflacji tych produktéw, ktore na rynku konsumenckim znacza relatywnie niewiele.
Uscislajac, w przypadku poréwnywania miesiecy t — 1 i ¢ produkt i obserwowany
w grupie n dostepnych w tym czasie homogenicznych produktéw (dopasowanych
w czasie, czyli uzyskanych po matchingu) jest usuwany, jesli zachodzi ponizsza rela-
cja:

sit+st 1

(4.1)
2 </1-n'

gdzie A jest arbitralnie przyjeta stala dodatnia (w projekcie przyjeto typowa warto$é
A = 1,25 (Van Loon i Roels, 2018), natomiast s oznacza relatywny udzial w sprze-
dazy danej grupy i-tego produktu w miesiacu 7. Poniewaz filtr ten wymaga znajo-
mosci poziomu konsumpcji analizowanych produktéw, dotyczy zasadniczo danych
skanowanych. Dane skrapowane nie dostarczaja informacji o iloéci sprzedawanych
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produktéw, cho¢ podejmowane sg w tym przypadku proby konstrukeji syste-
mu wag, np. bazujacego na liczbie kliknie¢ na podstronie opisujacej dany produkt
(Ayoubkhani i Heledd, 2022).

Czasami niskiej wartoéci sprzedazy produktu towarzyszy tez wyrazny spadkowy
trend jego ceny. Z zalozenia sg to produkty, ktére za moment i tak bylyby wycofy-
wane z oferty sprzedazowej. Zgodnie z rekomendacjami krajow, ktore stosuja tego
rodzaju filtr zrzucanych (nieistotnych) cen (ang. dump price filter), w implementacji
tego filtru przyjeto 70% jako graniczng warto$¢ dla spadku ceny i 75% dla spadku
sprzedazy. Innymi stowy, spadki cen i wielkosci sprzedazy wieksze od tych wartosci
progowych prowadzg do usuniecia tego rodzaju produktéw z proby.

4.4.3. Wplyw filtrowania danych na redukcje rozmiaru bazy danych
wartosc indeksow cen

Kazdy z omoéwionych filtrow danych (filtr ekstremalnych zmian cen, filtr niskich
sprzedazy oraz filtr nieistotnych cen) prowadzi w mniejszym lub wiekszym stopniu
do redukcji wymiaru bazy danych, o ile tylko odfiltrowane dane s w konsekwencji
usuwane. Jak wspomniano, redukcja ta w naturalny sposéb prowadzi do oszczedno-
$ci miejsca w przestrzeni dyskowej serwera operacyjnego i jednocze$nie skraca czas
obliczeniowy dla formul indeksowych. Odrebna kwestia pozostaje oczywiscie pyta-
nie o wplyw filtracji danych na finalny poziom indekséw cen. W praktyce oczekuje-
my, ze wplyw ten bedzie niewielki, co dodatkowo uzasadnialoby stosowanie tego
rodzaju filtréw (skrécenie czasu obliczeniowego wskaznikéw przy jednoczesnym
braku istotnego obcigzenia wynikéw). W tabl. 4.3 przedstawiono ocen¢ wplywu
filtrowania przykladowych baz danych skanowanych na ich rozmiar, liczbe
uwzglednionych produktéw oraz wartos¢ wybranych indekséw cenowych. Do celéw
ilustracyjnych wybrano homogeniczne grupy produktéw pozyskane z jednej z sieci
handlowej, przy czym analiza objela okres od grudnia 2020 r. do grudnia 2021 r.
Analize przeprowadzono w pakiecie Pricelndices za pomoca funkeji data_filtering()
oraz funkeji indeksowych: jevons(), chjevons(), fisher() oraz geks().
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Tabl. 4.3. Wplyw filtrowania przyktadowych danych skanowanych
na redukcje rozmiaru bazy danych i wartosci wybranych indekséw cen
(dane za okres: grudzieh 2020-grudzien 2021)

Liczba Liczba tancu-
Rodzai filtru wiersz produk- Indeks chowy Indeks Indeks
) .y tow Jevonsa indeks Fishera GEKS
w bazie .
w bazie Jevonsa

Grupa produktow: ryz

Brak filtru 48072 38| 1,023846 | 1,023784 1,03148 1,028475
Filtr ekstremalnych zmian cen ......... 48071 38| 1,020172| 1,023784| 1,031476 1,028474
Filtr niskich sprzedazy ...t 27190 20| 1,024338 | 0,998925| 1,039426 | 1,034023
Filtr zrzucanych cen .....veeevvecennece 48071 38| 1,020172| 1,023784 | 1,031476 | 1,028474
Grupa produktow: srodki papiernicze i higieniczne
Brak filtru 388551 553 | 1,019182[0,9556525 | 1,080191 | 1,073590
Filtr ekstremalnych zmian cen ......... 388084 506 | 1,017785|0,9480464 | 1,081081 | 1,074170
Filtr niskich sprzedazy 203457 190 | 1,050448 |1,0436440| 1,102698 1,097022
Filtr zrzucanych cen ..... 388088 506 | 1,017968 | 0,955652 | 1,081104 1,074226
Grupa produktéw: kosmetyki
Brak filtru 48072 38| 1,023846| 1,023784| 1,031480 1,028475
Filtr ekstremalnych zmian cen ......... 48071 38| 1,020172| 1,023784| 1,031476 1,028474
Filtr niskich sprzedazy ... 27190 20| 1,024338 | 0,998925| 1,039426 1,034023
Filtr zrzucanych cen .....oceoeeevernecenns 48071 38| 1,020172| 1,023784| 1,031476 1,028474

Zrédto: opracowanie wiasne w pakiecie Pricelndices.

Analiza wynikéw prezentowanych w tabl. 4.3 sklania do wniosku, ze w przypadku
ryzu oraz kosmetykow filtr ekstremalnych zmian cen oraz filtr zrzucanych cen nie
mialy znaczacego wplywu na redukcje wymiaru ramki danych skanowanych i tym
samym liczbe produktéw. W przypadku $rodkéw papierniczych i higienicznych
filtry te prowadzily do identycznej, wynoszacej ponad 8%, redukgji liczby produktéow
w bazie danych, ale tylko nieznacznej zmiany wartosci indekséw cenowych. Nato-
miast filtr niskich sprzedazy zdecydowanie redukowat liczbe¢ rekordéw oraz liczbe
produktéw w przypadku wszystkich analizowanych grup produktéw. Jednoczesnie
zastosowanie tego filtru prowadzilo do widocznych zmian wartosci indekséw ceno-

wych.

4.5. Implementacja wybranych formut obliczania wskaznikéw cen

Dane skanowane charakteryzuje przede wszystkim to, ze zawieraja informacje
o poziomie konsumpcji pojedynczego produktu, a wigc na poziomie znacznie niz-
szym niz elementarny COICOP 5, a co za tym idzie — nie ma najmniejszych metodo-
logicznych przeszkdd, aby stosowaé w ich przypadku wazone formuly indeksow cen.
Co wazne, system wag nie musi by¢ w tym przypadku oparty jedynie na okresie ba-
zowym, jak w tradycyjnym pomiarze inflacji, lecz wagi moga by¢ ustalane dla do-
wolnego okresu badawczego wlacznie z miesigcem biezagcym. W przypadku danych
skrapowanych zasadniczo jesteSmy ograniczeni do formul niewazonych (np. indeks
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Jevonsa, fanicuchowy indeks Jevonsa czy indeks GEKS-J), niemniej jednak w literatu-

rze przedmiotu funkcjonuja metody ustalania wag dla danych skrapowanych (Ayo-

ubkhani i Heledd, 2022). Teoretycznie istnieje zatem mozliwo$¢ zastosowana formut

wazonych réwniez w przypadku danych skrapowanych, ale nie jest to praktyka kra-

jowych urzedéw statystycznych. Ponizej omoéwione zostaly formuly indeksowe,

ktére zaimplementowano w projektowej aplikacji. Lista funkcjonujacych w literatu-

rze indeksdw cen jest bardzo diuga IMF i in., 2004, 2020; von der Lippe, 2007), na-

szym celem nie jest jednak omoéwienie wszystkich dostepnych formut indeksowych.

Aby przedstawi¢ konstrukcje indekséw zaimplementowanych w ramach projektu,

wprowadzmy niezbedne oznaczenia:

0,t - odpowiednio okres bazowy (ang. base period) i okres badany (ang. current
period),

Go, — zbiér dopasowanych produktéw z okresow 0, ¢,

Ny = card Gy - liczba dopasowanych produktéw z okreséw 0, ¢,

p{ - cena i-tego produktu w okresie T (rozumiana jako unit value, czyli $rednia
miesieczna cena),

q; - ilo$¢ sprzedanego i-tego produktu w okresie 7,

{0,1,2,..., T} - okno czasowe analizy (z reguly 13 miesiecy, tj. T = 12).

4.5.1. Formuta Jevonsa

Indeks Jevonsa (1865) jest najbardziej rekomendowanym indeksem elementarnym
w przypadku tradycyjnej kolekeji danych (IMF i in., 2004, 2020). Stanowi on $rednig
geometryczng z czastkowych indekséw cen:

1

pi Mot

P]O,t — 1_[ (_0 . (42)
i€Gy '

4.5.2. Formuta Fishera

Indeks Fishera (1922) jest najczeéciej rekomendowanym bilateralnym indeksem
wazonym w przypadku tradycyjnej kolekeji danych (IMF i in., 2020)., co wynika
z jego aksjomatycznych wlasnoéci oraz bardzo dobrego przyblizenia indeksu kosz-
tow utrzymania (COLI). Indeks ten stanowi $rednig geometryczng z indekséw
Laspeyresa (1864) i Paaschego (1874), tj.:

Rt = Jrc e (43)
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przy czym indeks Laspeyresa i Paaschego mozna wyrazi¢ odpowiednio jako

t 0
[0 _ ZieGo_t pi - q;

= , (4.4)
M Niee, P @)
Yieco, Pi " i

Igg _ lEGO,L’ 1 1 (45)

0.t
Zieco,t bi " q;

4.5.3. Indeksy tancuchowe

Indeks bilateralny, np. indeks Jevonsa czy Fishera, pordwnuje ze sobg dwa okresy
badawcze, czyli okres biezacy i okres bazowy. W przypadku danych skanowanych
lub danych skrapowanych uzycie indeksow bilateralnych generowaloby jednak zbyt
duze obcigzenie pomiaru, zwlaszcza dla duzych odlegtosci czasowych poréwnywa-
nych okreséw. Wynika to z faktu, ze na poziomie kodu kreskowego rotacja sprzeda-
wanych przez sieci handlowe produktéw jest bardzo duza, co wiaze si¢ z sezonowo-
$cig produktéw oraz zmieniajacymi si¢ upodobaniami konsumentéw. Pewng alter-
natywa, ktdra stara sie uchwyci¢ dynamike produktéow w catym przedziale czasu, jest
zastosowanie indekséw lancuchowych. Ogélna idea takich indekséw moze by¢ wyra-
zona formuty:

Pc(;it — P0,1 . P1,2 Pt—l,t — _E_;Z(l) PT‘T+1, (46)

gdzie P™™*1 jest dowolng bilateralng formula indeksu cenowego wyznaczong dla

sasiadujacych ze soba okreséw (miesiecy) 7 i T + 1. Jesli np. przyjmiemy P**+1 =

P]T'TH, wowczas wzor (4.6) opisywaé bedzie fancuchowy indeks Jevonsa. Nalezy
mie¢ na uwadze, ze zastosowanie tancuchowych indekséw wazonych moze prowa-
dzi¢ do obcigzenia pomiaru dynamiki cen wynikajacego z efektu fancuchowego dry-
fu. Efekt ten powstaje wowczas, gdy ceny i iloéci produktéw po pewnym czasie po-
wracaja do wyjsciowych wartosci (np. w przypadku débr sezonowych), ale wartos¢

indeksu cenowego nie powraca mimo wszystko do 1.

4.5.4. Indeksy multilateralne

Indeksy multilateralne wydaja si¢ najlepszym rozwiazaniem w przypadku danych
skanowanych, poniewaz nie tylko dzialaja na calym oknie czasowym {0,1,2,...,T},
ale rowniez sg wolne od efektu tancuchowego dryfu (Chessa, 2015). Indeksy te maja
swoja geneze w poréwnaniach miedzynarodowych i miedzyregionalnych, a obecnie
przezywaja swoisty renesans w kontekscie danych skanowanych i skrapowanych.
W pakiecie Pricelndices zostala oprogramowana wigkszos¢ funkcjonujacych indek-
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séw multilateralnych (np. indeksy GEKS, CCDI, GEKS-W, GEKS-J, TPD czy SPQ;
Biatek, 2022b). Ponizej oméwiono dwa przykladowe indeksy multilateralne, ktdre
uwzgledniono w eksperymentalnych pracach projektu INSTATCENY:

e Indeks GEKS (por. Eltetd i Kéves, 1964; Gini, 1931; Szulc 1964):

1
T P” T+1

Pirixs = 1_[( ) (4.7)

=0

PTO

o Indeks TPD (ang. time-product dummy; de Haan i Krsinich, 2018), dla ktérego
punktem wyjscia jest budowa ekonometrycznego modelu opisujacego zachowanie
cen produktéw w przedziale czasowym {0,1,2,...,T}:

T N-1
lnpf=a+26th+Zijij+ef, (4.8)
= =1

gdzie D} jest zmienng przyjmujacg wartoé¢ 1, gdy i-ty produkt jest dostepy w okre-
sie t, lub 0 w przeciwnym przypadku; Dij jest zmienng przyjmujacg warto$¢ 1, gdy
i-ty produkt nalezy do j-ej homogenicznej grupy produktéw, lub 0 w przeciwnym
przypadku; a, 8%, y; to parametry modelu, &/ to sktadnik losowy o $redniej réwnej 0.
Przy powyzszych oznaczeniach, po przeprowadzeniu estymacji parametréw modelu
(4.8) wazong metodg najmniejszych kwadratow WLS (Diewert, 2004), indeks TPD
mozna wyrazi¢ nastepujaco:

[lic. G55 )i
PTOI'JD = ° exp(y) (4.9)

iecu (o) !

gdzie G, oznacza zbidr produktéw dostepnych w sprzedazy w okresie 7, a s{ - udzial
i-tego produktu w sprzedazy dokonanej w okresie 7.
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4.6. Agregacja wskaznikdéw cen wyznaczonych
na bazie réznych zrodet danych

W przypadku danych skanowanych i skrapowanych wskazniki cen s3 wyznaczane
dla kazdej sieci z osobna. Dodatkowo w przypadku skaningu, jesli sie¢ prowadzi
regionalng polityke w zakresie cen produktow i zamoéwien, wskazniki cen sg wyzna-
czane niezaleznie dla kazdego punktu sprzedazy. Metodologiczng kwestia, jaka nale-
zy rozwigzaé, jest ustalenie sposobu agregacji cenowych wskaznikéw czastkowych
wyznaczonych na bazie danych od wszystkich dostawcéw w obrebie danego Zrédla
danych, co bedziemy dalej nazywali agregacjg wewnetrzng. Z kolei uwzglednienie
wszystkich zrédet danych w pomiarze inflacji, tj. danych zbieranych metodg trady-
cyjna (przez ankieteréw), danych skanowanych i skrapowanych, i w konsekwencji
ustalenie wypadkowego wskaznika cen na bazie otrzymanych w ten sposéb trzech
wskaznikéw cenowych stanowi wyzwanie metodologiczne okreslone przez nas mia-
nem agregacji zewnetrznej.

4.6.1. Agregacja wewnetrzna wskaznikow w obrebie zrédta danych

W przypadku danych skanowanych tak naprawde o ich agregacji mozemy mowic juz
na etapie wyznaczania miesigcznych cen produktéw. Cena produktu w tym przy-
padku jest rozumiana jako warto$¢ jednostkowa (ang. unit value), stanowiaca taczng
miesieczng warto$¢ sprzedazy produktu podzielong przez faczng sprzedang liczbe
jego jednostek. W ten sposob ceny s3 usredniane w ramach miesigca, przy czym
z reguly sie¢ handlowa dostarcza danych za pierwsze trzy tygodnie kolejnych miesie-
cy. Jesli sie¢ prowadzi regionalng polityke cenowa to wartoséci jednostkowe powinny
by¢ wyznaczone dla kazdego punktu sprzedazy z osobna. W dalszym opisie bedzie-
my zaktada¢ najbardziej ogélny przypadek, w ktérym kazdy punkt sprzedazy (outlet)
traktujemy niezaleznie.

Na poziomie pojedynczej sieci handlowej, bez wzgledu na ustalong formule in-
deksu cenowego (wazong lub niewazong), indeks ten nalezy wyznaczy¢ dla homoge-
nicznej podgrupy produktéw (lokalny poziom COICOP 6) dla kazdego punktu
sprzedazy z osobna. Nastepnie agregujemy wyznaczone w ten sposob indeksy czast-
kowe w wypadkowy indeks dla podgrupy produktow, stosujac jedng z dostepnych
wazonych formut agregatowych (np. formule Laspeyresa, Paaschego czy Fishera).
Wagi ustalane s3 w tym przypadku na podstawie relatywnych udzialéw sprzedazy
analizowanej podgrupy produktéw w danym outlecie wzgledem wszystkich outletéw
sieci. Etap ten konczy si¢ uzyskaniem wskaznikéw cenowych dla podgrup grup ele-
mentarnych przy zastosowaniu agregacji wzgledem punktéw sprzedazy (ang. aggre-
gation over outlets). Nastepnie, dokonujac usrednienia tych wskaznikéw na podsta-
wie systemu wag opartego na udzialach sprzedazy podgrup produktéw w sprzedazy

20



ROZDZIAL 4. Metodyka badania cen detalicznych z wykorzystaniem alternatywnych zrédet danych

odpowiadajacych im grup elementarnych (w obrebie tej samej sieci), uzyskujemy
wskazniki cenowe dla grup elementarnych. Ten ostatni etap realizuje zatem agrega-
cje wskaznikow dla podgrup produktow (ang. aggregation over subgroups). W efekcie
dla kazdej wspoétpracujacej z GUS sieci handlowej uzyskujemy finalne wskazniki cen
dla wszystkich grup elementarnych produktéw, ktére znajdujg si¢ w ofercie sprzeda-
zowej danej sieci. W pakiecie Pricelndices zaimplementowano do tego celu specjalne
funkgje, tj. final_index() oraz final_index2(), przy czym uzytkownik wybiera formute
agregacji wzgledem punktéw sprzedazy (parametr aggrret) oraz formule agregacji
wzgledem podgrup produktéw (parametr aggrsets). W projekcie INSTSTCENY
przyjeto, ze obie formuly agregujace beda formutami Fishera.

Nastepnie, posiadajac wskazniki cenowe wyznaczone dla poziomu COICOP 5 dla
wszystkich sieci handlowych dostarczajacych dane skanowane, nalezy wyznaczy¢
ogolne wskazniki dla grup elementarnych na poziomie zrédla danych skanowanych.
W tym celu stosujemy agregujaca formule Laspeyresa, przy czym wagami sa w tym
przypadku rynkowe udzialy sprzedazy poszczegolnych sieci w sprzedazy wszystkich
sieci tgcznie.

Podobng procedure nalezy przeprowadzi¢ na poziomie zrddla danych skrapo-
wanych, cho¢ oczywiscie — z uwagi na brak danych o poziomie konsumpcji - prze-
biega ona inaczej. Po pierwsze zamiast wartosci jednostkowych za miesieczne ceny
najczesciej przyjmuje sie tu niewazone $rednie geometryczne z dziennych zareje-
strowanych poziomoéw cen. Po drugie nie mamy w tym przypadku do czynienia
z agregacja wzgledem punktéw sprzedazy, natomiast agregacja wzgledem podgrup
przebiega wedlug jednej z niewazonych formul agregujacych (w projekcie jako for-
mule agregujaca przyjeto srednia geometryczng ze wskaznikow czastkowych). Osta-
tecznie, podobnie jak w przypadku danych skanowanych, dla kazdej dostepnej grupy
elementarnej, agregujemy wskazniki wyznaczone dla poszczegdlnych sprzedawcow
w jeden wskaznik wypadkowy. Jezeli rynkowe udzialy wartosci sprzedazy poszcze-
golnych sprzedawcéw w sprzedazy ogolem nie sg znane, wowczas finalna agregacja
wskaznikow czgstkowych przebiega wedlug formuly niewazonej. W przypadku pro-
jektu INSTATCENY, poniewaz skrapowanie cen dotyczyto znanych sieci handlo-
wych, znajomos¢ ich rynkowych udzialéw pozwolila jednak na zastosowanie agregu-
jacej formuly Laspeyresa.

4.6.2. Agregacja zewnetrzna wskaznikow z réznych zrédet danych

Po przeprowadzeniu calego procesu agregacji wewnetrznej, na poziomie COICOP 5
otrzymujemy trzy wskazniki cenowe: wskaznik cen wyznaczony na podstawie trady-
cyjnej formy pozyskiwania danych (przez ankieteréw), wskaznik cen oparty na da-
nych skanowanych i wskaznik cen bazujacy na danych skrapowanych. Dla wszyst-
kich grup elementarnych produktdw, ktérych dotyczy omawiana sytuacja, nalezy
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wyznaczy¢ ostateczny wskaznik cen, ktéry nastepnie - zgodnie z klasyczna procedu-
ra — postuzy wyznaczeniu wskaznikéw cenowych na wyzszych poziomach agregacji
(az do uzyskania CPI). Procedowanie alternatywnych zrédel danych w pomiarze
inflacji konczy sie zatem wraz z poziomem COICOP 5. Aby jednak wyznaczy¢ wy-
padkowe wskazniki cen na tym poziomie, nalezy dokona¢ wazenia wskaznikow uzy-
skanych ze wszystkich zrédel danych wedlug formuly Laspeyresa. Aby ustali¢ po-
ziom wag, w projekcie INSTATCENY udzialy zakupu produktéw przez Internet
byly szacowane na podstawie informacji pochodzacych z badania budzetéw gospo-
darstw domowych prowadzonego przez GUS, natomiast informacje o udziatach
zakupow w sieciach handlowych uzyskano z baz danych Passport GMID, Euromoni-
tor International oraz z badan rynku wewnetrznego prowadzonych przez GUS.

4.7. Ocena wptywu wiaczania nowych zrodet danych
na pomiar dynamiki cen detalicznych

Decyzje o wlaczeniu lub niewlaczeniu danego Zrédla danych do pomiaru inflagji,
a takze wybdr formuly indeksu cenowego na poszczegélnych poziomach agregacji
moga mie¢ wplyw na obcigzenie wskaznikéw cen detalicznych (Nardo i in., 2005,
2011; Saisana i in., 2005; Sharpe i Salzman, 2004), a tym samym stanowig zrddla
niepewnosci co do uzyskiwanych przez nie wartosci. Analiza odpornosci wskaznika
cen detalicznych pozwala na ocen¢ wpltywu decyzji podejmowanych na poszczegdl-
nych etapach jego konstrukgji na warto$¢ wskaznika, przy czym obejmuje ona anali-
ze¢ niepewnosci oraz analize wrazliwosci.

Podstawg analizy niepewnosci jest budowa modelu laczacego zmienne wejsciowe
reprezentujace zrédla niepewnosci (rodzaje zalozen przyjmowanych na poszczegdl-
nych etapach konstrukeji wskaznika cen detalicznych), wyznaczenie funkeji rozkta-
du zmiennych wejsciowych, a nastepnie na tej podstawie ustalenie rozkladu wskaz-
nika cen detalicznych lub zmiennych wyjsciowych stanowigcych miary wplywu
zmian zalozen konstrukeji wskaznika na jego wartosci. Sama analiza niepewnosci
polega na badaniu parametrow rozkladu wskaznika cen detalicznych.

Celem analizy wrazliwosci jest ocena udziatu kazdego ze zidentyfikowanych Zré-
det niepewnosci (kazdego wejsciowego zalozenia) w wariancji wskaznika cen deta-
licznych. Odbywa sie¢ ona poprzez dekompozycje tej wariancji na wariancje wyja-
$niane przez poszczegdlne zmienne wejsciowe, reprezentujace typy zalozen przyj-
mowanych na roznych etapach konstrukcji wskaznika cen detalicznych. Analiza
wrazliwosci jest tym samym $ciSle powigzana z analizg niepewnosci. Polaczenie
obu typow analiz umozliwia pomiar odpornosci wskaznikéw cen detalicznych na
zmiany zalozen przy ich konstrukeji, czyli analize wplywu tych zalozen na warto$¢
wskaznika cen detalicznych, co z kolei wplywa na uzyskiwane oceny zmian cen deta-
licznych. W praktyce struktura analizy niepewnosci i wrazliwoéci wskaznikéw cen
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detalicznych zalezy od tego, jakie zrodla niepewnosci (etapy konstrukeji wskazni-
kéw) oraz jakie zatozenia odnoszace si¢ do tych zrddel (warianty rozwigzan na tych
etapach konstrukeji wskaznikow) sg przyjmowane w konkretnej analizie.

4.7.1. Proba badawcza

Ze wzgledu na zakres dostepnych danych, aby moéc wykorzysta¢ w obliczeniach in-
deksdw cen wszystkie trzy omawiane zrédla, w badaniu uwzgledniono ceny obser-
wowane w lutym i marcu 2021 r. Do badania wybrano siedem grup elementarnych
obejmujacych produkty spozywcze, tj. grupy: ryz, mleko petne $wieze, mleko §wieze
niskotluszczowe, jogurt, napoje i inne produkty mleczne, cukier oraz kawa. W przy-
padku tradycyjnej metody zbierania danych (przez ankieteréw) przeanalizowano
ceny pochodzace z 207 rejondéw notowan dla kazdego reprezentanta z wymienionych
grup, przy czym ceny — podobnie jak w przypadku cen skanowanych i skrapowanych
- zostaly przeskalowane do ustalonej jednostki miary (np. dla mleka byt to litr,
dla ryzu - kilogram itd.). W przypadku cen skanowanych i skrapowanych wykorzy-
stano dane uzyskane z jednej z sieci handlowych wspolpracujacych z GUS. Liste
reprezentantdw, na bazie ktorych utworzono podgrupy grup elementarnych, rozsze-
rzono o trzy nowe pozycje: jogurt czekoladowo-owocowy, cukier puder oraz kawa
mielona. Podgrupy te byly na tyle licznie reprezentowane i jednoczesnie homo-
geniczne, ze mimo rozbieznosci w stosunku do obowigzujacej listy reprezentantéw
postanowiono uwzgledni¢ je przy ocenie zmian cen odpowiadajacych im grup
ECOICOP 5.

4.7.2. Pozyskanie danych skanowanych i danych skrapowanych

Zakres pozyskiwanych danych zalezy réwniez od dostawcy, niemniej jednak w przy-
padku danych skanowanych uzytych w niniejszym opracowaniu, poza kodami iden-
tyfikujacymi produkt, transferowana w formacie CSV ramka danych zawierata: ety-
kiete produktu, jednostke sprzedazy, date transakeji, cene sprzedazy, warto$¢ sprze-
dazy, flage dotyczaca przecen i promocji oraz informacje o stawce VAT. Siedem
analizowanych grup elementarnych to w przypadku uwzglednionej w badaniu sieci
handlowej ok. 32 MB danych skanowanych z kazdego miesigca.

Zakres pozyskiwanych danych skrapowanych jest bardzo zblizony do tego, jaki
bezposrednio wysyla sie¢. Okazalo sie, ze wystawiane na stronie internetowej pro-
dukty uwzglednionej w badaniu sieci to migdzy 40% a 90% produktéw z tej samej
kategorii, jakie mozna znalez¢ w stacjonarnych punktach sprzedazy tej sieci. Przy-
ktadowo na poczatku 2021 r. w przypadku ryzu zarejestrowano 33 produkty po stro-
nie danych skanowanych i tylko 27 wérdd danych skrapowanych. Podobnie w przy-
padku kawy relacja ta wynosita 275 do 152. Brak pelnego pokrycia produktéw na
pétkach sklepowych przez produkty widniejace na stronach internetowych prawdo-
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podobnie wynika z tego, ze na stronach internetowych wystawiane sa najbardziej
popularne produkty. Siedem analizowanych grup elementarnych to w przypadku
uwzglednionej w badaniu sieci handlowej ok. 4 MB danych skrapowanych z kazdego
miesigca.

4.7.3. Przygotowanie danych ze zrédet alternatywnych

Po wstepnym wyczyszczeniu zbioru danych skanowanych i skrapowanych (tj. ujed-
noliceniu nazw, usuni¢ciu blednych danych i nietypowych cen) produkty zosta-
ty zaklasyfikowane do odpowiednich grup ECOICOP 5 i poziomu krajowego
ECOICOP 6. W przypadku obydwu alternatywnych zrddet danych klasyfikacji pro-
duktow, jak réwniez ich dopasowania dokonano na podstawie etykiet produktow
i utworzonych wczeéniej stownikow stéw kluczowych i fraz identyfikujacych przyna-
lezno$¢ do tych grup. Zastosowano funkcje data_selecting oraz data_matching
z pakietu Pricelndices w $srodowisku R. Etykiety tekstowe poréwnywano za pomocg
miary odlegloséci Jaro-Winklera (Jaro, 1989; Winkler, 1990), przy czym ustalong
graniczng odleglodcig (powyzej ktdrej uznawano dwie etykiety za rézne) bylo 0,02.
Nastepnie proba produktéw skanowanych zostala poddana filtrowaniu i w ten spo-
sob usunieto z niej zardwno produkty charakteryzujace sie ekstremalnymi miesiecz-
nymi zmianami cen (3% przypadkow), jak i produkty o relatywnie niskiej sprzedazy
(nawet do 25% produktéw w zaleznosci od grupy). W przypadku danych skrapowa-
nych zaimplementowano jedynie filtr ekstremalnych cen, z progami odcigcia 0,251 3
dla ilorazu cen z marca i lutego, co wtasciwie nie wpltyneto na wielko$¢ proby (usu-
nieto zaledwie dwa produkty z grupy jogurtéw). Nalezy wyraznie zaznaczy¢, ze poje-
cie miesiecznej ceny jest inne w przypadku danych skanowanych i skrapowanych
oraz odbiega od ceny reprezentanta, jaka ankieter notuje danego dnia w wybranym
do badania punkcie sprzedazy. W przypadku danych skanowanych jako $rednig cene
przyjmuje sie wartosci stanowiace iloraz facznej wartoséci sprzedazy danego produktu
i sumarycznej ilosci jego sprzedazy z analizowanego miesiaca (ang. unit value).
Z kolei w przypadku danych skrapowanych, ktére pobierane sa kazdego dnia miesig-
ca (bez wzgledu na to, czy produkt si¢ sprzedal czy nie), wyznacza si¢ $rednig aryt-
metyczng ze wszystkich obserwacji pozyskanych w danym miesiacu.

Przykladowe poréwnanie wyznaczonych w ten sposéb cen dla marca 2021 r. po-
chodzacych ze wszystkich omawianych Zrédet danych przedstawiono wykr. 4.2,
ktéry uwzglednia cztery najliczniej reprezentowane grupy produktéw (kawa ziarni-
sta, jogurt naturalny, ryz dfugoziarnisty i maka pszenna).
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Wykr. 4.2. Wykresy pudetkowe dla cen wybranych czterech grup produktéw spozywczych
(poréwnanie trzech zrédet danych: marzec 2021 r.)

Price distribution: coffee beans
200-

o
=}

o
S

Price [PLN]

o
=]

traditional method scanner data web scraping data
Data source

Price distribution: natural yoghurt

3 30- .
a,
3 20-
I
10- ‘ 1 t |
I T I
traditional method scanner data web scraping data
Data source
Price distribution: long grain rice
L
18-
z . [}
g I
=12- %
8 |
L
o [ ]
L og [ ] |
\ I |
traditional method scanner data web scraping data

Data source

Price distribution: wheat flour

Price [PLN]
~ 2 N
(4] [=] W
.

o
o
L]

N
o

! ! !
traditional method scanner data web scraping data
Data source

Zrédto: opracowanie wiasne.

Generalnie ceny skrapowane zdajg si¢ charakteryzowaé najwieksza zmiennoscia,
a najmniejsza zmiennos$¢ cen dotyczy danych pochodzacych z tradycyjnej metody
notowan cen przez ankieterow. Nie jest to jednak spostrzezenie odnoszace si¢ do
wszystkich grup produktéw, gdyz np. ceny ryzu diugoziarnistego wykazuja najwiek-
sze fluktuacje w przypadku danych skanowanych. Poza tym relatywnie najmniej
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nietypowych wartosci cen (ang. outliers) zaobserwowano w przypadku danych ska-
nowanych, co nie jest zaskoczeniem, poniewaz dane skanowane przechodzily opisa-
ne wczesniej potrojne filtrowanie. Natomiast najwigksze zaszumienie danych, mimo
stosowanego filtru ekstremalnych cen na poziomie GTIN, dotyczyto cen skrapowa-
nych. Wyjatek stanowit ryz dtugoziarnisty — w przypadku tego produktu wsrod da-
nych zebranych metodg tradycyjng zarejestrowano trzy wartosci odstajace cen
w marcu. Nie ulega jednak watpliwosci, ze réznice w $rednich poziomach cen pozy-
skanych z analizowanych Zrédet mogag by¢ znaczne, przy czym ceny skrapowane
(u$redniajgc) zdaja si¢ wyzsze niz ceny z pozostatych Zrédet danych (jedynym wyjat-
kiem jest ponownie ryz dlugoziarnisty).

4.7.4. Opis metodologii

W analizie odpornosci wskaznikow cen detalicznych uwzgledniono trzy zrédta nie-
pewnosci, czyli rodzaje zalozen przyjmowanych przy ich konstrukeji, a mianowicie:
wybor zrédia danych o cenach detalicznych, wybdr formuty indekséw do agregacji
indekséw dla podgrup elementarnych do indekséw dla grup elementarnych w ra-
mach poszczegélnych zrodel danych, wyboér formuly indeksu do agregacji wskazni-
kéw zmian cen w grupach elementarnych uzyskanych na podstawie réznych zrodet
w indeksy taczne dla kazdej z tych grup elementarnych. W analizie zbadano odpor-
nos$¢ wskaznikéw cen detalicznych dla siedmiu grup elementarnych zaliczanych do
dzialu zywnos¢.

Indeksy cen detalicznych dla wymienionych grup elementarnych zostaty oszaco-
wane na podstawie szesciu réznych zrodet informacji o cenach detalicznych produk-
tow nalezacych do tych grup w lutym i marcu 2021 r., a mianowicie:

e notowan cen detalicznych dokonywanych przez ankieterow;

e danych z systemu informatycznego sieci handlowej (dane skanowane);

o cennikdow sieci handlowej (web scraping);

e lacznie z notowan cen detalicznych dokonywanych przez ankieteréw i cennikdw
sieci handlowej;

e lacznie z notowan cen dokonywanych przez ankieteréw i danych z systemu in-
formatycznego sieci handlowej;

o wszystkich trzech zrédet danych o cenach tacznie.

Indeksy cen detalicznych dla wymienionych grup elementarnych liczone sg po-
przez agregacje indeksow cen dla podgrup elementarnych tych grup. W przypadku
operowania danymi z notowan dokonywanych przez ankieteréw oraz z cennikdw
sieci handlowych nie dysponujemy informacjami o ilosciach zakupionych produk-
tow w ramach podgrup elementarnych (ani tez o udziatach wartosci zakupéw pod-
grup elementarnych w wartoéci zakupow ich grupy elementarnej). W zwigzku
z powyzszym agregacja wskaznikow cen detalicznych dla podgrup elementarnych do
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wskaznika ich grupy elementarnej (dla poréwnywanych okreséw 0 i t) przebiegala

przy wykorzystaniu $redniej geometrycznej niewazonej, czyli z zastosowaniem in-
deksu Jevonsa (IMF i in., 2004):

(4.10)

gdzie Pgoi't - wskazniki cen dla i-tej podgrupy elementarnej G-tej grupy; GPjo’t -
indeks Jevonsa dla G-tej grupy elementarnej, G = {g1, g2,..., In}-

Gdy operujemy danymi skanowanymi, dysponujemy informacjami nie tylko
o cenach, ale i o ilo$ciach produktéw zakupionych w ramach poszczegélnych pod-
grup elementarnych danej grupy elementarnej. Wagi te zostaly wykorzystane do
dokonania agregacji podgrup elementarnych réwniez dla pozostalych zrédet danych.
Pozwolilo to na wykorzystanie w agregacji wskaznikéw cen podgrup elementarnych
nie tylko niewazonej formuly Jevonsa, ale takze wazonych formut indeksowych,
a mianowicie indekséw Laspeyresa, Paaschego, Fishera oraz Tornqvista (IMF i in.,
2004):

n
ot __ 0,t
¢PLa —-:Ezvﬁﬁfgi, (4.11)
i=1
1
pot — ’
R (4.12)
i=1""9g; PO,t
gi
ot __ 0,t 0,t
P = 1’ cbPa " Pra (4.13)
0t - 0t Wit
P = n(egl: YT (4.14)
i=1

gdzie GPLOJ , GPPO“f , cPYY, ¢PY" - indeksy cen odpowiednio: Laspeyresa, Paasche-
go, Fishera i Tornqvista dla G-tej grupy elementarnej; wg, s, — waga i-tej podgrupy
G-tej grupy elementarnej odpowiednio w okresie bazowym (luty 2021) i w okresie
badanym (marzec 2021).
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Waga danej podgrupy w okresie bazowym otrzymywana jest przez podzielenie
tacznej wartoséci sprzedazy wszystkich produktéw z tej podgrupy w okresie bazowym
przez laczna warto$¢ sprzedazy produktéow ze wszystkich podgrup nalezacych do
danej grupy elementarnej. Analogicznie liczone sg wagi dla podgrup elementarnych
w okresie badanym (wartosci wag zostaly przedstawione w tabl. 4.4).

Tabl. 4.4. Wagi podgrup elementarnych (w obrebie odpowiednich grup elementarnych)
dla danych z sieci handlowych

Wagi
Grupy i podgrupy elementarne
luty 2021 marzec 2021

RYZ

ryz dtugoziarnisty 0,654 0,678

ryz biaty 0,346 0,322
MLEKO PELNE SWIEZE

mleko petne UHT 0474 0,499

mleko petne pasteryzowane 0,526 0,501
MLEKO SWIEZE NISKOTEUSZCZOWE

mleko niskottuszczowe UHT ........vevevenvennnne 0,420 0,421

mleko kozie 0,034 0,036

mleko niskottuszczowe pasteryzowane .......... 0,546 0,544
JOGURT

Actimel 0,100 0,097

jogurt owocowy 0,317 0,307

jogurt czekoladowy i orzechowy ........ccccuunneee. 0,006 0,006

jogurt pitny 0,282 0,294

jogurt naturalny 0,294 0,297
NAPOJE | INNE PRODUKTY MLECZNE ...

kefir 0,211 0,224

maslanka 0,096 0,101

Monte 0,229 0,201

serek homogenizowany 0,464 0,473
CUKIER

cukier trzcinowy 0,136 0,126

cukier biaty 0,790 0,778

cukier puder 0,075 0,096
KAWA

kawa rozpuszczalna 0,083 0,073

kawa ziarnista 0,546 0,512

kawa mielona 0,371 0,415

Zrédto: opracowanie wiasne.

W sytuacji gdy wykorzystujemy do obliczen indekséw cen wigcej niz jedno zrédto
danych, wskaznik cen dla danej grupy elementarnej obliczany jest poprzez agregacje
wskaznikow cen dla tej grupy elementarnej uzyskiwanych na podstawie kazdego ze
zrédet danych niezaleznie. Powyzszg agregacje przeprowadzono na podstawie indek-
su Younga lub geometrycznego indeksu Younga (Biatek, 2017):
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0t _ 0,t\wT 0,t\wT 0,t\wE
B = (ePy " + (B )™ + (Ps)"s, (4.15)
0t __ 0,t\wk 0,t\w? 0,t\wi
cFoy = (P )"V 6Py )" (6Ps)™s, (4.16)

gdzie wg , wy, , w¢ to wagi indeksu dla G-tej grupy elementarnej, ustalone na bazie
okresu bardziej odleglego niz okres bazowy (w naszym badaniu 2020 r.), obliczone
odpowiednio na podstawie notowan cen ankieteréw (N), danych skrapowanych (W)
oraz danych skanowanych (S); &P, GP(?{,t - odpowiednio indeks cen Younga
i geometryczny indeks cen Younga dla G-tej grupy elementarne;j.

Wagami dla indekséw cen obliczanych na podstawie wiecej niz dwoch zrdédet byty
udziaty zakupow poszczegdlnych grup elementarnych z danego zrédia w ich facz-
nych zakupach ze wszystkich Zrédet tacznie. Udziaty zakupu produktéw przez Inter-
net byly szacowane na podstawie informacji na ten temat pochodzacych z badania
budzetéw gospodarstw domowych prowadzonego przez GUS. Natomiast informacje
o udziatach zakupéw w sieciach handlowych uzyskano z baz danych Passport
GMID, Euromonitor International oraz z badan rynku wewnetrznego prowadzo-
nych przez GUS (tabl. 4.5).

Tabl. 4.5. Wagi grup elementarnych wedtug miejsca (sposobu) zakupu

Wagi
Grupy elementarne not(()\lillaniasnkigte!'éw dane skanowane dane scrapowane
sklepy bez sieci L
handlowych) (sieci handlowe) (Internet)
Ryz 34,65 64,36 0,99
Mleko petne Swieze .......ovevveerecennecs 34,86 64,73 041
Mleko swieze niskottuszczowe ........ 34,85 64,72 0,43
Jogurt 34,85 64,72 0,43
Napoje i inne produkty mleczne ..... 34,84 64,71 0,45
Cukier 39,82 59,72 0,46
Kawa 41,28 57,00 1,72

Zrédto: opracowanie wiasne.

Indeksy cen dla analizowanych grup elementarnych wedlug Zrédet danych oraz
formutl indeksowych zawiera tabl. 4.6, natomiast tabl. 4.7 zawiera uzupelniajaca in-
formacje o dynamice cen podgrup grup elementarnych. W naszej analizie wskaznik
cen detalicznych dla danej grupy elementarnej jest wskaznikiem zlozonym, a jego
wskaznikami bazowymi sa wskazniki cen detalicznych dla jego podgrup elementar-
nych otrzymane dla poszczegolnych zrédet danych. W sytuacji gdy dane pochodza
z wiecej niz jednego Zrédla, jego szacunek odbywa sie w dwdch krokach. W pierw-
szym kroku obliczane sg wskazniki cen dla danej grupy elementarnej na podstawie
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danych z kazdego zrddla niezaleznie. W kolejnym kroku wskazniki cen dla danej
grupy elementarnej obliczane w pierwszym kroku agregowane sa w jeden wskaznik
cen dla tej grupy elementarnej dla wszystkich wykorzystywanych zrédel danych
facznie.

Tabl. 4.6. Indeksy cen towaréw konsumpcyjnych wedtug zrédet danych
o cenach detalicznych oraz formut indeksowych

Indeksy cen marzec 2021
Zrédto danych mleko napoje
i kombinacje ] mleko swieze ) iinne )
formut indeksowych ryz ’pe-’m.e nisko- jogurt produkty cukier kawa
Swieze | tluszczo-
we mleczne
Wszystkie zrodta danych
Jevons X YOUNG ..ccveeeeneeeennnees 101,023 | 100,425 | 100,692 99,966 | 102,809 99,323 99,473
Jevons x Young geom. ........... 101,017 | 100,424 | 100,692 99,964 | 102,802 99,323 99,472
Laspeyres X YouNng .......cocevvueee 100,498 | 100,484 | 100,882 | 100430 | 102,391 98,511 99,048
Laspeyres x Young geom. ..... 100,495 | 100,483 | 100,882 | 100,430 | 102,383 98,511 99,046
Paasche X Young ......ccoeevmeeeene 100,372 | 100,418 | 100,880 | 100,381 102,121 98,510 99,039
Paasche x Young geom. ......... 100,370 | 100,416 | 100,880 | 100,381 | 102,116 98,509 99,038
Fisher X YoUNg .ccovveeeenevevnneens 100,435| 100,451 | 100,881 | 100,406 | 102,256 98,511 99,043
Fisher x Young geom. ............ 100,433 | 100,449 | 100,881 | 100,405| 102,250 98,510 99,042
Toérnqvist x Young ... ..| 100,434 | 100,451 | 100,881 | 100,405| 102,252 98,510 99,043
Tornqvist x Young geom. ...... 100,432 | 100,449 | 100,881 | 100,405 | 102,246 98,510 99,042
Dane ankieterow i dane skanowane
Jevons X YOUN ....veveeeneenennne 101,034 | 100,421 | 100,695 99,966 | 102,821 99,333 99,501
Jevons x Young geom. ........... 101,028 | 100,419 | 100,695 99,965 | 102,814 99,333 99,501
Laspeyres x YouNg .....occcuunnes 100,504 | 100,480 | 100,885| 100,432 | 102,403 98,530 99,061
Laspeyres x Young geom. ..... 100,502 | 100,478 | 100,885| 100,432 | 102,396 98,530 99,060
Paasche X Young .......ccceeemeeenne 100,378 | 100,413 | 100,883 | 100,383 | 102,132 98,528 99,052
Paasche x Young geom. ......... 100,376 | 100,412| 100,883 | 100,383 | 102,127 98,528 99,051
Fisher X YouNng .....coeceevevermnnccns 100,441 | 100446 | 100,884 | 100,407 | 102,267 98,529 99,056
Fisher x Young geom. ............ 100,439 | 100,445 | 100,884 | 100,407 | 102,261 98,529 99,055
Tornqvist X YouNng ......cecceeeneeee. 100,441 | 100,446 | 100,884 | 100,407 | 102,264 98,529 99,056
Toérnqvist x Young geom. ...... 100,438 | 100,445 | 100,884 | 100,407 | 102,258 98,529 99,055
Dane ankieteréw i dane skrapowane
Jevons X YOUNQ ....cveenerenennne 99,550 99,735| 100,936 | 100,681 | 101,190 99,064 99,588
Jevons x Young geom. ........... 99,550 99,735| 100,936 | 100,681 101,190 99,064 99,588
Laspeyres x Young ........ccoeeeeene 99,530 99,718 | 100,948 | 100,200 | 100,754 98,715 99,528
Laspeyres x Young geom. ..... 99,530 99,718 | 100,948 100,200 | 100,754 98,714 99,527
Paasche x Young .....cccecermeeeeee 99,527 99,734 | 100,948 100,171 | 100,750 98,706 99,528
Paasche x Young geom. ......... 99,527 99,734 | 100,948 100,171 | 100,750 98,705 99,528
Fisher X YOUNQ .....oecevevunerenennne 99,529 99,726 | 100,948 | 100,185 | 100,752 98,711 99,528
Fisher x Young geom. ............. 99,529 99,726 | 100,948 | 100,185| 100,752 98,709 99,527
TOrnqVist X YOUNQ ....ceeeureennennne 99,529 99,726 | 100,948 | 100,185 | 100,752 98,711 99,528
Toérnqvist x Young geom. ...... 99,529 99,726 | 100,948 | 100,185| 100,752 98,709 99,527
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Tabl. 4.6. Indeksy cen towaréw konsumpcyjnych wedtug zrédet danych
o cenach detalicznych oraz formut indeksowych (dok.)

Indeksy cen marzec 2021

Zrédio danych 'ml.ek.o napoje
i kombinacje ] mleko | Swieze | iinne )
formut indeksowych ryz Ipe.ln'e nisko- jogurt produkty cukier kawa
Swieze | ttuszczo-
mleczne
we
Dane skanowane i dane skrapowane

Jevons X YOUNQ ....cveeerenennne 101,809 | 100,806 | 100,556 99,577 | 103,667 99,482 99,341
Jevons x Young geom. ........... 101,808 | 100,806 | 100,556 99,577 | 103,666 99,482 99,340
Laspeyres x YouNg .....occcuunnes 101,015| 100,906 | 100,841 | 100,552 | 103,258 98,345 98,674
Laspeyres x Young geom. ..... 101,015 | 100,906 | 100,841 100,552 ( 103,258 98,344 98,674
Paasche x Young .....ccoeeeumeeeees 100,825 | 100,795| 100,838 | 100,492 | 102,847 98,347 98,661
Paasche x Young geom. ......... 100,825 | 100,795| 100,838 | 100,492 | 102,847 98,346 98,661
Fisher X YoUNg .ccovveeeenevevnneens 100,920 | 100,850 | 100,839 | 100,522 | 103,052 98,346 98,667
Fisher x Young geom. ............. 100,920 | 100,850 | 100,839 | 100,522 | 103,052 98,345 98,667
Tornqvist x Young .| 100,919 100,850 | 100,839 | 100,522 | 103,048 98,346 98,667
Tornqvist x Young geom. ...... 100,919 | 100,850 | 100,839 | 100,522 | 103,047 98,345 98,667

Dane ankieteréw
Jevons X YOUNG ..ccveeeeneeeennnees 99,540 99,714 | 100,947 | 100,692 | 101,204 99,084 99,660
Jevons x Young geom. ........... 99,540 99,714 | 100,947 | 100,692 | 101,204 99,084 99,660
Laspeyres x Young ........cceeeeene 99,522 99,697 | 100,959 | 100,202 | 100,768 98,763 99,579
Laspeyres x Young geom. ..... 99,522 99,697 | 100,959 | 100,202 | 100,768 98,763 99,579
Paasche X Young .......ccceeemeeenne 99,519 99,713 | 100,958 | 100,173 | 100,763 98,756 99,577
Paasche x Young geom. ......... 99,519 99,713 | 100,958 | 100,173 | 100,763 98,756 99,577
Fisher x Young .......cccc...... 99,520 99,705 | 100,958 | 100,188 | 100,765 98,760 99,578
Fisher x Young geom 99,520 99,705 | 100,958 | 100,188 | 100,765 98,760 99,578
Tornqvist x Young ......... 99,520 99,705 | 100,958 | 100,188 | 100,765 98,760 99,578
Toérnqvist x Young geom. ...... 99,520 99,705| 100,958 | 100,188 | 100,765 98,760 99,578

Dane skanowane
Jevons X YouNng .....ceeceeneeens 101,838 | 100,801 | 100,559 99,576 | 103,692 99,499 99,385
Jevons x Young geom. ........... 101,838 | 100,801 | 100,559 99,576 | 103,692 99,499 99,385
Laspeyres x YouNng ........c.eeeeees 101,033 | 100,901 | 100,846 | 100,556 | 103,283 98,374 98,685
Laspeyres x Young geom. ..... 101,033 | 100,901 100,846 | 100,556 | 103,283 98,374 98,685
Paasche x Young .....ccoeeeumeeen. 100,840 | 100,790 | 100,842 | 100,496 | 102,869 98,377 98,671
Paasche x Young geom. ......... 100,840 | 100,790 | 100,842 | 100,496 | 102,869 98,377 98,671
Fisher x Young .....cccc.uu.... 100,937 | 100,846 | 100,844 | 100,526 | 103,076 98,376 98,678
Fisher x Young geom 100,937 | 100,846 | 100,844 | 100,526 | 103,076 98,376 98,678
Tornqvist x Young ......... 100,936 | 100,846 | 100,844 | 100,525 | 103,071 98,376 98,678
Torngvist x Young geom. 100,936 | 100,846 | 100,844 | 100,525| 103,071 98,376 98,678

Dane skrapowane
Jevons X YOUN ....veveeeneenennne 99,885 | 101,522 | 100,060 99,757 | 100,104 97,319 97,865
Jevons x Young geom. ........... 99,885 | 101,522 | 100,060 99,757 | 100,104 97,319 97,865
Laspeyres X Young .......cceeeeene 99,831 101,562 | 100,098 99,987 99,715 94,493 98,292
Laspeyres x Young geom. ..... 99,831 | 101,562 | 100,098 99,987 99,715 94,493 98,292
Paasche x Young .............. 99,823 | 101,521 | 100,098 99,978 99,709 94,434 98,339
Paasche x Young geom 99,823 | 101,521 | 100,098 99,978 99,709 94,434 98,339
Fisher x Young .......cccc...... 99,827 | 101,542 | 100,098 99,983 99,712 94,464 98,316
Fisher x Young geom 99,827 | 101,542 | 100,098 99,983 99,712 94,464 98,316
Toérnqvist x Young ......... 99,827 | 101,542 | 100,098 99,983 99,712 94,462 98,316
Toérnqvist x Young geom. ...... 99,827 | 101,542 | 100,098 99,983 99,712 94,462 98,316

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabl. 4.7. Indeksy cen towaréw konsumpcyjnych dla podgrup grup elementarnych

Indeksy cen marzec 2021

Grupy -
i podgrupy elementarne notowania dane skanowane dane scrapowane
ankieterow
RYZ
ryz dtugoziarnisty ..........oeeeeens 99,48 99,14 99,71
ryz biaty 99,60 104,61 100,06
MLEKO PELNE SWIEZE
mleko petne UHT .......oveervevernncnens 100,07 99,14 100,80
mleko petne pasteryzowane ....... 99,36 102,49 102,25
MLEKO SWIEZE
NISKOTLUSZCZOWE
mleko niskottuszczowe UHT ....... 100,84 100,57 100,00
MIEKO KOZI€ ..o 100,95 100,00 100,00
mleko niskottuszczowe
PAStEryZOWaNe .......cvveeueinsenne 101,05 101,11 100,18
JOGURT
Actimel 103,25 106,16 100,15
JOQUIt OWOCOWY ..oueerveirncnnsenncinnes 99,61 100,49 100,59
jogurt czekoladowy i orzechowy - 92,31 98,75
jogurt pitny 99,04 99,62 100,34
jogurt naturalny .. 100,92 99,79 98,97
NAPOJE | INNE PRODUKTY
MLECZNE
kefir 101,90 101,45 100,01
maslanka 102,01 102,14 101,31
Monte 101,08 110,91 100,00
serek homogenizowany .............. 99,84 100,59 99,11
CUKIER 99,08 99,50 97,32
cukier trzcinowy .. 99,54 100,83 101,17
cukier biaty 98,63 97,81 93,02
cukier pUET ....eereeererirseeeresneenns - 99,88 97,94
KAWA
kawa rozpuszczalna ... 99,77 101,17 96,56
kawa ziarnista ....... 99,55 98,27 98,13
kawa mielona .. - 98,74 98,92

Zrédto: opracowanie wiasne.

Od strony formalnej zaleznos$¢ wskaznika cen detalicznych dla danej grupy ele-

mentarnej od zmiennych wejsciowych reprezentujacych zalozenia przyjmowane

przy jego konstrukeji mozemy przedstawi¢ za pomocg nastepujacego modelu:

ot _ ot ot
P = frs(GPz » 6Wz )'

(4.17)

gdzie ;P”' - wartoé¢ wskaznika cen detalicznych dla G-tej grupy elementarnej;

GPZO 't _ wektor indekséw cen dla podgrup produktéw z G-tej grupy elementarnej,

uzyskanych na podstawie réznych zrédet danych o cenach (Z = N,W,S); ;wy' -

wektor wag indeksow cen (indeksy Laspeyresa, Paaschego, Fishera i Térnqvista) dla
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podgrup produktéw z G-tej grupy elementarnej, uzyskany na podstawie réznych
zrodet danych o cenach (Z = N,W,S); f.s - funkcja transformujaca indeksy cen
detalicznych dla podgrup elementarnych obliczanych na podstawie réznych zrédet
danych o cenach detalicznych oraz wag przypisanych wskaznikom cen dla podgrup
elementarnych i grup elementarnych przy wykorzystaniu s-tego zrédla informacji
o cenach detalicznych (s-tej kombinacji Zrédet danych o cenach detalicznych, gdy
dane pochodza z réznych zrédel) oraz r-tej formuly indeksowej (r-tej kombinacji
formut indeksowych, gdy dane pochodza z wigcej niz jednego Zrédta).

W ramach analizy niepewnosci i analizy wrazliwoséci przedmiotem naszego zain-
teresowania sg zmiany wartosci wskaznika zlozonego, ktérym jest wskaznik cen
detalicznych wyréznionych w badaniu grup elementarnych na skutek zmian zatozen
jego szacunku.

4.7.4.1.1dea analizy niepewnosci

Mozemy wyro6zni¢ dwie podstawowe grupy metod analizy niepewnosci, a mianowi-
cie metody probabilistyczne i metody deterministyczne. Metody probabilistyczne
opieraja sie na symulacjach przeprowadzanych przy réznych zalozeniach dotycza-
cych zasad konstrukeji wskaznika ztozonego (u nas - indeksu cen detalicznych dla
danej grupy elementarnej), ktére stanowig wejSciowe czynniki niepewnosci. Model
symulacyjny powinien by¢ tak skonstruowany, aby odtwarza¢ probabilistyczny cha-
rakter badanego zjawiska (OECD, 2008; Panek, 2016; Saisana i in., 2005).

Najczesciej stosowang w praktyce metodg probabilistyczng analizy niepewnosci
jest metoda Monte Carlo (OECD, 2008; Panek, 2016; Saisana i in., 2005). Podejscie
Monte Carlo polega na wielowymiarowej ocenie sformutowanego modelu z pseudo-
losowo wybranymi parametrami (zmiennymi wejsciowymi okre$lajagcymi zalozenia
przyjmowane w konstrukcji wskaznika zlozonego). Procedura sklada si¢ z kilku
etapow. W pierwszym kroku wyznaczamy funkcje rozkladu prawdopodobienstwa
dla kazdej zmiennej wejsciowej (kazdego zatozenia) X, k = 1,2,...,z. W naszym
badaniu pierwsza zmienna wej$ciowa (X;) reprezentuje wybor zrodta danych o ce-
nach detalicznych, druga zmienna wejsciowa (X,) okredla formuly indeksowe do
agregacji indeksow dla podgrup elementarnych w ramach poszczegdlnych zrédet
danych w indeksy dla grup elementarnych, a trzecia (X3) - formuly indeksowe uzyte
do agregacji indeksow dla poszczegélnych grup elementarnych uzyskanych na pod-
stawie roznych zrédel danych w indeksy faczne dla kazdej z tych grup elementar-
nych. Wszystkie te zalozenia s3 zmiennymi losowymi o rozkladzie skokowym. Na-
stepnie generujemy w sposob losowy N kombinacji niezaleznych zmiennych wej-
$ciowych XL, 1=1,2,.. N. Zbi6r X! = Xll,Xé,...,X,l( kombinacji zmiennych wej-
$ciowych tworzy probe. Generowanie takiej proby moze odbywac¢ sie réznymi meto-
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dami prébkowania, takimi jak probkowanie losowe proste (simple random sam-
pling), probkowanie warstwowe (ang. stratified sampling) czy tez probkowanie
quasi-losowe (ang. quasi-random sampling); (Saltelli i in., 2000). Dla kazdej préby
(kombinacji zalozen) oceniamy nasz model, obliczajac wartosci zmiennych wyjscio-
wych (w naszy badaniu - wartoéci indeksu cen detalicznych). Ciagi wektorow
zmiennych wyjéciowych ¥, [ = 1,2,..., N umozliwiajg oszacowanie empirycznych
rozkladéw prawdopodobienstwa poszczegélnych zmiennych wyjsciowych oraz ich
parametrow, takich jak wariancja i momenty wyzszych rzedow.

W metodach deterministycznych szacujemy warto$¢ wskaznika ztozonego (u nas
indeksu cen detalicznych danej grupy elementarnej) dla wszystkich mozliwych N
kombinacji niezaleznych zalozen X!, [ =1,2,...,N. Dla kazdej z tych kombinacji
obliczamy warto$¢ indeksu cen detalicznych dla danej grupy elementarnej (por.
tabl. 4.6). Wartosci tego indeksu tworzg jego rozklad wykorzystywany do oceny
odpornosci wskaznika cen detalicznych danej grupy elementarnej na zmiany zalozen
jego konstrukeji dotyczacych Zrédla danych o cenach detalicznych oraz formut in-
deksowych zastosowanych do jego konstrukeji.

4.7.4.2. Idea analizy wrazliwosci

Celem analizy wrazliwosci jest okreslenie, w jakich proporcjach przyjmowane przy
konstrukeji wskaznika cen detalicznych zatozenia (zmienne wejsciowe) wplywaja na
jego wartosci.

W sytuacji gdy kilka Zrodet niepewnosci jest uwzglednianych jednoczesnie do
modelowania wskaznika zlozonego, moze by¢ stosowany model nieliniowy. Dobre
rezultaty daje wtedy zastosowanie w analizie wrazliwosci metod bazujacych na anali-
zie wariancji (Chan i in., 2000; Panek, 2016; Saltelli i in., 2008). Podobnie jak w przy-
padku analizy niepewnosci w analizie wrazliwo$ci mozemy stosowaé, w zaleznosci
od charakteru danych, podejscie probabilistyczne albo podejscie deterministyczne.
W podejsciu probabilistycznym wskazniki wrazliwosci najczesciej szacowane sg
metoda Sobola (1993), zmodyfikowang przez Saltelliego (2002). Metoda Sobola, jak
juz wspomniano, stosuje quasi-losowg metode probkowania dla wyznaczania roz-
ktadéw zmiennych wejsciowych. Wrazliwo$¢ wskaznika zlozonego (indeksu cen
detalicznych dla danej grupy elementarnej) na parametry (zmienne wejsciowe, czyli
zalozenia przyjmowane przy jego konstrukeji) oceniana jest na podstawie wspol-
czynnikéw wrazliwoéci. Wspoélczynniki wrazliwosci sa obliczane na podstawie de-
kompozycji wariancji zmiennej wyjsciowej (w naszym badaniu - indeksu cen deta-
licznych):
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VA zZ zZ
D%(Y) = Z Vi + Z Z Vit V1 2, (4.18)
k=1

k=1kr=1
k<kr

gdzie:

Vi = D%, [Ex_ (Y1X)], (4.19)

Vi = D)%kar [EX—kkl(lek’Xk’)] - D)%k[EX—k(lek)] - D)%kr [EX_kr (lekl)]' (4.20)

Pierwszy z elementéw réwnania (4.20) stanowi ocene bezposredniego wptywu na
wariancje zmiennej wyjsciowej zmiennej wejsciowej X}, czyli w naszym przykladzie
zmiennej opisujacej wybor konkretnej metody na danym etapie konstrukeji wskaz-
nika zlozonego. Drugi element réwnania (4.20) okresla wplyw interakcji pomiedzy
k-ta i k’-ta zmienng wejSciowa na wariancj¢ zmiennej Y (wplyw posredni zmiennej
X}, na wariancje zmiennej Y).

Bezposredni wplyw zmiennych wejsciowych na ksztaltowanie si¢ wartosci wskaz-
nika zlozonego (przy zalozeniu braku interakcji pomiedzy zmiennymi wejsciowymi)
mierzony jest wspotczynnikami wrazliwosci pierwszego rzedu:

Vi Dg, [EX_k(lek)]

S EVET Dy

=12, ..,z (4.16)

Model bez interakcji pomiedzy zmiennymi wejsciowymi nazywany jest modelem
addytywnym. W tym przypadku suma wszystkich wspdlczynnikéw wrazliwosci
pierwszego rzedu réwna jest jednosci (37— S = 1).

Dla modelu nieaddytywnego nalezy oszacowaé wskazniki wrazliwosci wyzszego
rzedu, mierzagce wplyw na wariancje zmiennej wyjsciowej interakcji pomiedzy
zmiennymi wej$ciowymi. Jednakze w praktyce sg one rzadko obliczane, gdy w przy-
padku modelu z k zmiennymi wejsciowymi liczba wskaznikow wrazliwosci koniecz-
nych do oszacowania wynositaby az 2¥ — 1. Z tej przyczyny wplyw na wariancje
zmiennej wyjsciowej interakcji pomiedzy zmiennymi wejSciowymi obliczany jest
w sposob posredni. W pierwszym kroku obliczane s3 wowczas wspotczynniki wraz-
liwosci calkowitej mierzace taczny wplyw na warto$¢ zmiennej wyjsciowej zmiennej
wejsciowej Xj, tzn. zardwno w sposdb bezposredni, jak i w interakcjach ze wszyst-
kimi mozliwymi kombinacjami pozostatych zmiennych wejsciowych:
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o D2(Y) — D}, [Ex, (VIX_ ] [Ex, (Y1X_)]  Ex_, (D)Z(k(YIX—k)) (422)
k™ D2(Y) - D2(Y) '

W prowadzonej analizie wrazliwosci uwzgledniane sa trzy typy zalozen, a tym
samym mozemy obliczy¢ trzy nastepujace wskazniki wrazliwosci calkowitej:

D2(Y) - Dg_, [Ex, (Y1X_)][Ex, (Y1X_)]

S{ = DZ(Y) =S, + Sip + Siz + Syp3,(423)
S3 =Sy + Sa3 + Sp3 + Sizs, (4.24)
S; = 53 + 513 + 523 + 5123- (425)

Ostatecznie wplyw na wariancje zmiennej wyj$ciowej interakcji pomiedzy zmien-
nymi wej$ciowymi (wptyw posredni zmiennych wejsciowych) obliczamy jako rézni-
ce pomiedzy ich wplywami tacznymi i wplywami posrednimi (SI — Si). Znaczne
réznice pomiedzy ST oraz Sj wskazujg na istotng role w ksztaltowaniu zmiennej Y
interakcji k-tej zmiennej wejsciowej z innymi zmiennymi wejsciowymi, co swiadczy
o znacznej zaleznosci miedzy zmiennymi wejsciowymi. Analiza interakcji pomiedzy
zmiennymi wejSciowymi jest pomocna w zrozumieniu struktury modelu. Metody
analizy wrazliwo$ci bazujace na analizie wariancji zaréwno dla zmiennych wejscio-
wych niezaleznych, jak i zaleznych zostaly przedstawione m.in. w publikacji Saltelli
i in. (2008).

W podejsciu deterministycznym wskazniki wrazliwosci sg obliczane na podstawie
wartosci indeksow cen dla poszczegdlnych grup elementarnych, oszacowane dla
kazdej kombinacji zrodel danych o cenach detalicznych oraz zastosowanych formut
indeksowych.

4.7.5. Wyniki

4.7.5.1. Analiza niepewnosci

W przeprowadzonym badaniu zastosowano podejscie deterministyczne ze wzgledu
na to, ze liczba zalozen jest stosunkowo niewielka i mozna rozwazy¢ wszystkie ich
kombinacje.

Wartosci indekséw cen dla poszczegdlnych grup elementarnych, ktére zostaty
obliczone dla kazdej kombinacji Zrédet danych o cenach detalicznych oraz zastoso-
wanych formul indeksowych, zawiera tabl. 4.6. Na wykr. 4.3 dla kazdej grupy ele-
mentarnej przedstawiono:
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e warto$¢ indeksu oszacowanego na podstawie obecnie stosowanej metodyki GUS
(zrédlem danych sa notowania cen dokonywane przez ankieteréw, agregacja
wskaznikow cen detalicznych dla podgrup elementarnych w ramach grupy ele-
mentarnej przebiega z zastosowaniem indeksu Jevonsa);

e warto$¢ indeksu uzyskanego na podstawie wszystkich Zrdédel informacji tacznie
oraz preferowanych formul agregacji (agregacja wskaznikéw cen dla podgrup
elementarnych do wskaznika cen ich grupy elementarnej przebiegata za pomoca
indeksu T6rnqvista, agregacja wskaznikow cen dla danej grupy elementarnej, uzy-
skanych na podstawie réznych Zrédet danych, w jeden wskaznik zostala przepro-
wadzona z wykorzystaniem geometrycznego indeksu Younga);

o warto$¢ najwyzsza i najnizsza dla rozwazanych indekséw.

Nalezy zaznaczy¢, ze w analizie odpornosci wskaznikéw cen detalicznych prezen-
tujemy, ze wzgledu na dostepno$¢ danych, zmiany cen detalicznych, jakie zaszly
w ciggu miesigca. W sytuacji wysokiej inflacji w Polsce odnotowywanej zaréwno
w 2000 r., jak i w 2001 r. roznice w ocenach inflacji w okresach rocznych za pomoca
wskaznikéw cen bazujacych na réznych zrédlach informacji i réznych formutach
wskaznikow cen beda na pewno o wiele wieksze niz dla okresu miesiecznego (zakta-
dajac, ze trend zmian zaobserwowany w okresie luty 2021-marzec 2021 utrzymalby
sie przez caly rok, zmiany cen w okresie rocznym bytyby 12-krotnie wyzsze).

Najwiekszy rozstep indeksow cen detalicznych (réznica pomiedzy najwicksza
i najmniejszg wartoscig z oszacowanych wartosci indeksow cen), na podstawie kom-
binacji danych z réznych zrédet i réznych formut, otrzymano dla grupy elementar-
nej cukier - 5,1 p.proc. Natomiast najmniejszy rozstep indekséw cen obserwujemy
dla grupy elementarnej mleko $wieze niskotluszczowe - 0,9 p.proc.
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Wykr. 4.3. Analiza niepewnosci dla indekséw cen detalicznych
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie danych z tabl. 4.6.

4.7.5.2. Analiza wrazliwosci

W przeprowadzonym badaniu do analizy wrazliwosci zastosowano podejscie deter-
ministyczne, w ktérym wskazniki wrazliwosci zostaly obliczone na podstawie warto-
$ci indeksow cen dla poszczegélnych grup elementarnych oszacowanych dla kazdej
kombinacji zrodel danych o cenach detalicznych oraz zastosowanych formut indek-
sowych. W sumie rozpatrzono siedem wariantéw zrddet danych, pie¢ formut indek-
sowych dla agregacji indeksow dla podgrup w indeksy dla grup elementarnych oraz
dwie formuly indeksowe dla agregacji indekséw uzyskanych z réznych zrodet da-
nych. Dalo to w sumie 70 kombinacji zatozen.

W modelu deterministycznym catkowita wariancja V w modelu jest szacowana
jako wariancja z wszystkich obliczonych wartosci indeksu przy wszystkich kombina-
cjach zatozen. W celu obliczenia wariancji zwigzanej bezposrednio z danym zaloze-
niem V), (wzoér 4.19) nalezy dla kazdej mozliwej wartosci tego zalozenia obliczy¢
$rednig warto$¢ indeksu koncowego. Otrzymamy tyle $rednich, ile wariantéw
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przyjmuje dane zalozenie. Wariancja z obliczonych $rednich stanowi estymator
wartodci V.

W celu obliczenia wartosci Ey_, (D,Z(k (YIX_k)) (wzoér 4.22) dla k-tego zalozenia
nalezy rozwazy¢ wszystkie mozliwe kombinacje pozostalych zalozen (oznaczone
jako k). Dla kazdej takiej kombinacji nalezy obliczy¢ wariancje dla wartosci indeksu
koncowego. Indeksy te w ramach kombinacji beda sie w swojej budowie miedzy soba
r6znié jedynie zalozeniem k. Srednia warto$¢ ze wszystkich tak obliczonych warian-
cji stanowi estymator dla Ex_, (D)%k (Y|X_k)).

Wryniki przeprowadzonych obliczen zawiera tabl. 4.8. Wybér zrédla danych od-
powiadal w sposdb bezposredni az za 85% i wigcej catkowitej zmiennosci dla wszyst-
kich Zrédel danych poza jogurtem. Wplyw formuly indeksowej uzytej do agregacji
indeksow dla podgrup elementarnych w indeksy dla grup elementarnych odpowia-
dal za jedynie 0,09% zmiennosci dla mleka, 3% dla napojéow i innych produktéw
mlecznych, 4% dla mleka $wiezego, 5,4% dla kawy, 6,9% dla ryzu, 9,3% dla cukru
oraz 16,5% dla jogurtu. Dla wszystkich grup elementarnych wplyw formuly indek-
sowej stuzacej do agregacji indeksow pochodzacych z réznych Zrédet danych w je-
den indeks taczny byt znikomy - mniejszy od 0,0001% catkowitej wariancji.

Tabl. 4.8. Wskazniki wrazliwosci indekséw cen konsumpcyjnych

Wartosci wskaznikdéw wrazliwosci w %

Grupy zrodto danych o cenach formuty indeksowe - formuty indeksowe -
elementarne podgrupy elementarne grupy elementarne
S1 ST |Sf=8 S 57 |53=5| S 5§ |S9-5s
(317 88,22 | 107,09 18,87 6,88 14,51 7,64 10,00004 |0,00035 | 0,00031
Mleko petne ttuste ...... 99,82 | 114,89 15,07 0,09 0,22 0,13 /0,00001 {0,00008 | 0,00007

Mleko Swieze 93,44 | 110,34 16,89 4,06 8,08 4,02 {0,00000 |0,00000 | 0,00000

Jogurt 21,89 96,01 74,12 16,52 96,24 79,73 (0,00000 {0,00007 | 0,00007
Napoje i inne produk-

ty mleczne 96,69 | 111,51 | 14,82 3,04 4,08 1,04 |0,00006 |0,00036 | 0,00031
Cukier ... 8545| 104,28 | 18,83 932| 17,93 8,61 0,00000 |0,00001 | 0,00000
Kawa ... 84,42 | 108,75| 24,33 544 | 19,20| 13,77]0,00001 |0,00006 | 0,00005

Zrédio: opracowanie wiasne.

Dla wszystkich grup elementarnych i wszystkich rozpatrywanych zalozen wartoséci
wplywu lacznego (4,22) s wyzsze niz warto$ci wplywu bezpoéredniego (4,19).
Im wigksze réznice miedzy tymi dwoma warto$ciami, tym wiekszy udziat interakeji
pomiedzy zalozeniami w ksztaltowaniu catkowitej zmiennoéci wartosci indeksow
koncowych. Wsrod rozpatrzonych grup elementarnych uwage zwraca jogurt, gdzie
wartosci wpltywu catkowitego dla dwoch pierwszych zalozen wynosza ponad 90%,
a wartoéci ich wplywu bezposredniego sa réowne odpowiednio 21,9% i 16,5%.
Wskazuje to na wchodzenie w silne interakcje tych dwdch zalozen w przypadku
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rozwazanej grupy elementarnej. Oznacza to, ze o ile zmiana jednego z nich z osobna
nie prowadzi do znacznych zmian wartosci indeksu konicowego, o tyle istnieja takie
kombinacje ich wartosci, ktére moga prowadzi¢ do otrzymania relatywnie réznych
wartoéci tego indeksu.

4.7.6. Wnioski

Oceny inflacji dokonane na podstawie aktualnie stosowanej przez GUS metodyki sg
wyzsze niz oceny uzyskane na podstawie preferowanej metodyki dla czterech grup
elementarnych (mleko $wieze niskotluszczowe, jogurt, cukier i kawa), a nizsze dla
trzech pozostalych analizowanych grup elementarnych (ryz, mleko pelne §wieze oraz
napoje i inne produkty mleczne). Najwieksze niedoszacowanie wielkoéci inflacji za
pomocg aktualnej metodyki w stosunku do preferowanej metodyki wystapilo
w przypadku grupy elementarnej napoje i inne produkty mleczne — wyniosto ono
1 p.proc. Natomiast najwieksze przeszacowanie inflacji obserwujemy w grupie ele-
mentarnej kawa — wynioslo ono 0,6 p.proc.

Uzyskane wyniki $wiadczg o stosunkowo malej odpornosci indekséow cen deta-
licznych dla analizowanych grup elementarnych na zmiany zalozen ich obliczen
dotyczacych zrédet danych o cenach detalicznych oraz relatywnie wysokiej odporno-
$ci na dobdr formut indeksowych do szacunku wskaznikéw cen detalicznych na
poziomie podgrup i grup elementarnych.

Dla wszystkich grup elementarnych zalozenie pierwsze, tj. dobér Zrédla danych,
w najwyzszym stopniu determinuje koncowa warto$¢ indeksu cen. Dobér formuty
indeksowej stuzacej do agregacji indekséw dla podgrup elementarnych w indeksy dla
grup elementarnych juz w zdecydowanie mniejszym stopniu wplywa na koncowe
wyniki. Natomiast wplyw wyboru indeksu stuzgcego do agregacji indekséw pocho-
dzacych z réznych zrédet danych jest znikomy.

Uzyskane wyniki sg jedynie wstepng diagnoza wplywu nowych zrédet danych na
pomiar dynamiki cen detalicznych. Wnioski nie moga by¢ w zaden sposéb uogoél-
niane, poniewaz po pierwsze dotycza jedynie dwoch miesiecy obserwacji, a po drugie
tylko wybranych grup elementarnych z kategorii spozywczej. Niniejsza analiza sta-
nowi jednak pewien prolog i jednoczesnie przyczynek do dalszych, szerszych badan
w zakresie analizy odpornosci wskaznikéw cen w kontekscie pomiaru inflacji.

Stosunkowo mata stabilno$¢ wynikéw ocen dynamiki cen detalicznych, przy
zmianach zatozen dotyczacych pomiaru tej dynamiki, wskazuje na koniecznos¢ za-
chowania duzej ostroznosci przy wlaczaniu do pomiaru nowych zrédet danych.
Zmiany cen detalicznych moga bowiem w duzym stopniu by¢ wtedy wynikiem nie
tyle rzeczywistych zmian tych cen, ile wla$nie wprowadzenia do obliczen tych zmian
nowych zrédet danych.
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ROZDZIAL 5

Zastosowanie nowoczesnych technologii
informatycznych w korzystaniu z alternatywnych
zrédet danych

5.1. Zbieranie i archiwizacja danych skrapowanych

Niniejszy podrozdzial stanowi wprowadzenie do tematyki pajakéw internetowych
i ich rodzajow, a takze przedstawia specjalne oprogramowanie stworzone w ramach
naszego projektu w celu zbierania cenowych danych internetowych.

5.1.1. Internet jako zrédto danych o cenach detalicznych

Dostepne zrodla danych mozna podzieli¢ na dwa gléwne kanaly:
® zewnetrzni gestorzy danych:

— duze sieci handlowe (np. Lidl, Biedronka);

— sieci franczyzowe (np. Zabka);

- hipermarkety (np. Tesco, Auchan, Real);
® internet:

— duze sklepy internetowe (np. www.morele.net, www.euro.com.pl);

- poréwnywarki cen (np. www.ceneo.pl, www.skapiec.pl).

W przypadku kanalu internetowego pierwszym wyzwaniem jest identyfikacja
dostepnych sklepéw internetowych. Nie ma bowiem spisu wszystkich sklepéw funk-
cjonujgcych w sieci. Liste takich sklepéw mozna stworzy¢ na podstawie nastepuja-
cych zrédel:
® poréwnywarki cen - serwisy tego typu posiadajg znaczna liczbe dostepnych skle-

pow internetowych. Niestety adresy sklepow nie s tatwo dostepne i dla kazdego

niezbedne jest opracowanie lub dostosowanie osobnego systemu ekstrakcji sto-
sownych informacji;

e korpus dokumentéw internetowych — dzigki korpusowi internetowemu mozliwe
jest opracowanie prostego algorytmu regulowego, ktéry z duza skutecznosécig wy-
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kryje serwisy internetowe bedace sklepami internetowymi. Korpus dokumentéw

polskiego internetu mozna uzyska¢ z IPI PAN (wyszukiwarka NEKST) lub

z ogdélnodostepnego zrzutu danych internetowych Common Crawl};

* m.in. w IPI PAN opracowano oprogramowanie pozwalajace na identyfikacje wi-
tryn internetowych, ktére z duzym prawdopodobienstwem reprezentujg sklepy
internetowe.

Waznym zagadnieniem zwigzanym z zebieraniem danych o cenach w sieci jest
ocena wiarygodnosci dostepnych zrddel. Z uwagi na duzg tatwo$¢ w tworzeniu tresci
internetowych nalezy sie spodziewac sztucznie tworzonych sklepéw z niewiarygodna
informacjg cenowg. Umiejetno$¢ prawidlowej oceny wiarygodnosci witryn interne-
towych zajmuje poczesne miejsce w kreowaniu umiejetnosci informacyjnych (ang.
information literacy; Czerwinski, 2019).

W celu ograniczenia powyzszego problemu proponuje si¢ m.in. nastepujace roz-
wigzania:
® ocena popularnosci sklepéw wzgledem ich globalnej popularnosci w internecie -

wykorzystanie miary PageRank, intensywnosci ruchu w serwisie (dane z serwisu

Gemius);
® reczny wybor ograniczonej liczby zweryfikowanych sklepéw internetowych.

Ponadto mamy do czynienia z wyzwaniami technologicznymi. W niniejszej mo-
nografii przedstawimy najwazniejsze informacje dotyczace tej tematyki. Rekomen-
dujemy jednakze poglebienie wybranych zagadnien na podstawie dostepnej literatu-
ry. Polecamy m.in. prac¢ Bonato (2008), ktdra jest krotkim wprowadzeniem do pod-
stawowych wiasnoéci sieci WWW, prace Langyville i Meyera (2006), ktéra zawiera
przeglad metod rangowania wartosci stron WWW, oraz prace Klopotka i in. (2007),
ktéra zajmuje sie metodami wizualizacji zawartosci siecc WWW. Ponadto warto
zapoznal si¢ z systemami zbierania stron WWW. Na przykiad Boldi i in. (2018)
opisuja nowego, publicznie dostepnego pajgka (ang. crawler), czyli system masowego
zbierania informacji ze stron WWW, w formie oprogramowania open-source napi-
sanego w jezyku Java. Pojedyncza instancja tego systemu jest zdolna zbieraé tysigce
stron na sekunde przy przestrzeganiu regul etykiety internetowej. System w przeci-
wienstwie do innych istniejagcych rozwigzan open-source nie jest oparty na techni-
kach wsadowych (jak MapReduce), lecz na nowoczesnych protokofach rozpraszania
zapewniajacych wysoka wydajnos¢.

Sciggniecie stron WWW sklep6w to dopiero potowa sukcesu. Potrzebne sg meto-
dy ekstrakeji informacji o produktach. Pomocne moga by¢ w tym celu systemy takie
jak HTTrack? do $ciggania stron, czy Scrapy® do skrapowania. Korzystanie z nich

' https://commoncrawl.org.
2 https://www.httrack.com/.
3 https://scrapy.org/.
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nie zwalnia jednak z obowigzku dostarczenia wlasnego wkiadu koncepcyjno-
programistycznego z uwagi na koniecznos¢ dostosowania narzedzi do indywidual-
nych metod prezentacji informacji cenowych na stronach poszczegélnych sklepow.

5.1.2. Pajaki internetowe

Pajgk to program (skrypt), ktéry metodycznie i w sposéb automatyczny porusza si¢
po stronach internetowych (Kobayashi i Takeda, 2000; Manning i in., 2008). Prze-
szukiwanie zaczyna sie od zdefiniowanej puli poczatkowych adreséw URL, po czym
pajak przechodzi do kolejnych lokalizacji przez zawarte na stronach hipertacza (Yu
i in., 2020). Celem pracy pajaka jest $ciagniecie z internetu do wlasnego serwera jak
najwiecej dokumentdw, ktore zawieraja interesujacg tresé.

Pajaki okreéla si¢ takze nazwami: zbieracz, pelzacz, bot, robot internetowy,
(web)robot, (web)crawler, (web)spider, warm, ant.

Pajaki sg zwykle powiazane z innymi modutami, np. w wyszukiwarce internetowej
z indekserem i analizatorem, ktore pomagaja przydziela¢ kolejne zadania pajakom.

Pajaki spelniaja swe zadanie dzieki szczegolnej strukturze sieci internetowe;j. Sie¢
jest spetnieniem XIX-wiecznej koncepcji ksigzki, ktorg czytelnik mial czytaé losowo.
Ksiazka wedle tego pomystu miata si¢ sklada¢ z leksji oraz Iacznikow. Leksja to za-
mknigta w sobie historia obejmujaca jedna lub dwie strony tekstu. Laczniki mialy
wskazywaé czytelnikowi rekomendowane inne leksje do dalszego czytania. Sie¢ po-
wstala dzigki integracji tej idei z technologia nawigacji za pomocg myszki, ktora
umozliwila czytelnikowi w tatwy sposéb przechodzenie do rekomendowanych dal-
szych stron. Dokumenty HTML odgrywaja tu role leksji, a linki - facznikow.

Doé¢ losowo przebiegajacy proces powstawania sieci stron HIML (czyli sieci
WWW) doprowadzil do powstania struktury grafu polaczen przypominajacej sieci
bezskalowe (popularne wprowadzenie w te tematyke przedstawili Barabasi i Bonabe-
au (2003).

Bardziej formalnie, sie¢ WWW sklada sie z szeregu rozlacznych graféw, z czego
jedna skladowa jest gigantyczna. Poniewaz linki (hiperlacza, odsytacze, odnoéniki)
majg charakter jednokierunkowy, sp6jny komponent rozbija sie na trzy czesci (por.
schemat 5.1): IN, OUT i SCC. SCC to silnie polaczony komponent: w jego ramach
do dowolnej strony mozna przejs¢ z dowolnej innej, podazajac za ukierunkowanymi
linkami. IN to ta cze$¢ grafu, z ktdrej pajagk moze dojs¢ do kazdego wezta w SCC
i OUT. Do kazdego wezla z OUT mozna dojs¢ z dowolnego wezta IN i SCC. Pozo-
stala czes¢ sieci WWW sklada sie z rurek, wasow i wysp. Rurki tgczag komponent IN
z komponentem OUT, z pomini¢ciem SCC. Wasy to te strony, do ktorych mozna
dotrze¢ z komponentu IN lub prowadza do komponentu OUT, ale nie znajdujg si¢
ani w rurkach ani w samym SCC. Wyspy to polaczone komponenty wierzchotkdw,
ktére nie sg polaczone Zadnymi tgczami z innymi komponentami. Bardziej szczego-
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fowe uwagi na ten temat mozna znalez¢ w pracach Manning i in. (2008) i Broder i in.
(2000).

Schemat 5.1. Gléwne komponenty sieci WWW

tubes
: O _o
tendrils O disconnected components

Zrédto: Broder i in. (2000).

Taka struktura powoduje, ze w wyszukiwarkach internetowych pajaki zaczynaja
wedrowke po sieci WWW z wielu réznych punktéw startowych (Yu i in., 2020).
Dlatego tworcy pajakow musza przedsiewziaé srodki zabezpieczajace przed zapetle-
niem sie pajakow przechodzacych przez siec.

Pajak odwiedza strong i ekstrahuje z niej linki, ktére s3 podstawa do odwiedzania
nastepnych stron. Strony bogate w linki z danej dziedziny, centra lub koncentratory
(ang. hubs) sa dobrym punktem startowym do przeszukiwania sieci. Pajgk powinien
sie nie zapetli¢, ale ponownie odwiedza¢ strony celem aktualizacji juz $ciagnietej
strony.

Wryréznia si¢ nastgpujace gtéwne obszary zastosowan pajakéw (Kausar i in.,
2013):

e gromadzenie stron w ogdle;

e utrzymywanie zbioru stron w stanie aktualnym;
e tematyczne gromadzenie stron;

e losowe spacery i probkowanie;

o przeszukiwanie ukrytego/glebokiego webu.

Z punktu widzenia przedmiotowego zastosowania istotne wydaja si¢ punkty dru-
gi, trzeci i piaty, jednak dla kompletnos$ci oméwimy je wszystkie po kolei.

Gromadzenie stron w ogdle to zastosowanie stuzgce budowie duzych wyszukiwa-
rek (np. Google, NEKST) lub archiwéw internetowych (np. Internet Archive). Punk-
tem startowym dla pajgkow jest maty zbidr stron poczatkowych. Sie¢ WWW jest
przeszukiwana wszerz. Stosuje sie liczne modyfikacje tej strategii, np. jeden pajgk
przeszukuje tylko jedng witryne (Kumar i in., 2016; Yu iin., 2020). Bardziej formalne
podejscie do tego zagadnienia przedstawiono w pracy Wolfi in. (2002).
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Zgromadzone w ten sposob zasoby moga by¢ przydatne dla celow zbierania cen,
poniewaz na ich podstawie mozna wytypowac liste stron internetowych reprezentu-
jacych potencjalnie sklepy, w tym np. strony z cenami.

W serwisach uzytkowanych na biezaco (jak np. wyszukiwarki, archiwa, wyszuki-
warki specjalizowane i inne zastosowania, w tym zbieranie cen) zgromadzone strony
muszg by¢ odwiedzane wielokrotnie i aktualizowane. Podejscie prymitywne polega-
toby na tym, by ponownie zbiera¢ strony od poczatku. Jednak takie rozwigzanie jest
zbyt kosztowne, dlatego stosuje sie heurystyki ponownego odwiedzania wazniejszych
stron, witryn lub domen, np. oparte o techniki okreslania i optymalizacji $wiezosci
kolekgji na bazie obserwacji historii aktualizacji strony lub witryny. Jest to niezwykle
wazne w sytuacji, gdy mamy waskie gardlo w postaci ograniczonej przepustowosci.
W praktyce stosuje si¢ kilka kolejek stron do odwiedzania (co najmniej dwie), ktore
znacznie roznig sie czestoscia modyfikacji, np. strony z wiadomos$ciami (gazety in-
ternetowe itp.) winny by¢ odwiedzane co najmniej raz na dzien, a inne strony zmie-
niajg si¢ zwykle dos¢ rzadko. W kontekécie akwizycji cen konieczna bytaby inna
strategia odwiedzania, bazujaca na czesto$ci raportowania cen, a przy tym gwarantu-
jaca, ze fluktuacje cen w miedzyczasie bedg adekwatnie reprezentowane.

Tematyczne gromadzenie stron (ang. focused crawling) to skupienie pracy pajaka
na wybranym temacie (np. ceny detaliczne) lub jezyku (np. polskim), okreslonych
typach plikéw (np. pliki graficzne, dzwigkowe), klasie dokumentéw (np. artykuly
naukowe, dokumentacje produktéw, zarzady/pracownicy firm, witryny sklepow
internetowych) itp. Do wytypowania stron do odwiedzenia stosuje si¢ m.in. heury-
styki oparte o analize linkéw i techniki uczenia maszynowego. Cel stawiany przed
takim pajakiem to znalezienie wielu interesujacych stron bez obcigzania szerokosci
pasma internetowego. Doé¢ specyficzny temat cen kaze podejrzewad, iz raczej wykaz
cen jednej firmy nie bedzie wskazywal na inne strony z cenami. Natomiast by¢ moze
bedzie zawiera¢ linki do opiséw produktow, ktore utatwig ich klasyfikacje. Ponadto
mozna oczekiwaé, ze istnieja strony zbiorcze, z ktorych linki prowadza do réznych
stron z cenami, np. ceneo.pl ma opcje ,,poréwnaj ceny”.

Losowe spacery i probkowanie (ang. random walking and sampling) polega na
bladzeniu po (wczedniej uzyskanym innymi technikami) grafie WWW lub jego mo-
dyfikacji w celu badan naukowych nad tym grafem np.:
® probkowania stron;
® oceny rozmiarow WWW;
® oceny jakosci wyszukiwarek WWW.

Nie jest to istotne zastosowanie z punktu widzenia projektu InstatCeny.

Zagadnienie eksploracji ukrytej sieci, czyli crawling the hidden Web lub deep Web,
jest konsekwencjg tego, ze wiele danych na stronach WWW znajduje si¢ w bazach
danych. Dostep do nich jest mozliwy jedynie poprzez kwerendy lub wypelnianie
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formularzy (ew. wymaga znajomosci hasta dostepu). Czesto jest to pofaczone z kwe-
stig analizy innych struktur strony WWW, ktdra nie jest zakodowana w HTML, lecz
z uzyciem np. JavaScript, opartego na nim AJAX, czy innych technik skryptowania
(w starych systemach - apletéw czy tez Flash, technik, z ktérych si¢ obecnie wycofuje
ze wzgledu na istniejace luki bezpieczenstwa). Zwykle wyszukiwanie danych wymaga
dedykowanych pajakow, cho¢ prowadzi sie prace nad metodami uogélnien. W kon-
tekécie analizy cen mozemy sie spodziewaé, ze beda istnie¢ katalogi produktow,
zwlaszcza dla duzych sklepéw, gdzie do cen mozna bedzie dotrze¢ jedynie z wyko-
rzystaniem zapytan do odpowiedniej bazy danych. Moze to wymaga¢ koniecznosci
tworzenia pajagkéw przeznaczonych do takiego zadania dla konkretnej strony (lub
stron wykorzystujacych podobne technologie prezentacji sklepu).

5.1.2.1. Wymagania wzgledem pajakow

Pajakom stawia si¢ wiele wymagan technicznych:

® elastyczno$¢ (ang. flexibility) - mozliwo$¢ uzycia w réznych scenariuszach;

 niski koszt i wysoka wydajnos¢ (ang. low cost and high performance) — skalowal-
no$¢ do co najmniej kilkuset stron na sekundg i setki milionéw stron w jednym
przebiegu;

® odporno$¢ na zaklocenia (ang. robustness):

- tolerancja wobec ztych HTML, dziwnych zachowan serwerdw i konfiguracji;

- tolerancja zalaman sieci i przerwan jej dzialania bez straty danych;

e etykieta” w internecie i sterowanie szybkoscig pobierania stron (ang. etiquette
andsSpeed control):

— przestrzeganie standardowych konwencji, robot exclusion (specyfikacja czynno-
$ci dopuszczalnych dla danej strony zawarta jest w pliku robots.txt, a sposob in-
deksowania konkretnej strony opisuje sie w robots metatags);

- nieprzeciazanie serwer6éw, np. kontaktowanie nie czesciej niz co 30 sekund;

® zarzadzalnos¢ i rekonfigurowalnos$¢ (ang. manageability and reconfigurability):

- interfejs nadzorujacy dzialanie, m.in. predkos$¢, statystyki hostow i stron, roz-

miary danych;

- administracyjne regulowanie predkosci, dodawanie, usuwanie komponentéow

pajaka, zamykanie systemu;

- wymuszanie punktu kontrolnego, dodawanie hostéw i domen na ,,czarng liste”;

- restart po zalamaniu i/lub modyfikacji oprogramowania.

Technicznie dla projektu InstatCeny dodatkowo nalezy podkresli¢ znaczenie od-
powiednich technik aktualizacji zebranych informacji. Z merytorycznego punktu
widzenia w projekcie InstatCeny znaczenie majg przede wszystkim:

* tematyczne gromadzenie stron;
e ckstrakcja informacji z zebranych stron.
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5.1.2.2. Inteligentne pajaki

Tematyczne gromadzenie stron wymaga w praktyce stosowania inteligentnego paja-

ka. Jest to wazny i dynamicznie rozwijajacy sie kierunek badan, ktéremu poswigca

sie wiele uwagi. Powstajace na ten temat prace to gtéwnie referaty prezentowane na
konferencjach i artykuly w réznych czasopismach (np. Aggarwal, 2005; Agre i Don-

gre, 2015; Pande i Singh, 2015).

Gléwne zadanie dla inteligentnego pajaka to wstepne przewidywanie przed $cig-
ganiem dokumentu, czy moze on by¢ interesujacy, na podstawie:

e kroétkich informacji o danym dokumencie - jesli pajagk ma dostep do dokumentu
przez baze danych (np. Google), to pajak rowniez posiada kilka zdan na temat te-
go dokumentu;

* opisu linku do danego dokumentu w innym dokumencie w bazie pajaka - linki sg
stowarzyszone z krétkimi opisami, dzieki czemu czasem mozna duzo si¢ dowie-
dzie¢ o stronie na podstawie tych opisow;

* informacji wycigganej z adresu URL (nazwa serwera, nazwa pliku itp.).

W swej pracy inteligentny pajak stosuje zwykle nastepujace strategie:

e focused crawling - hipoteza o ograniczonym obszarze skupiajgcym informacje na
dany temat;

* model Hubs > Authorities (Manning i in., 2008; por. pkt 21.3);

¢ hipoteza linkage locality — strony na dany temat czeéciej wskazujg na strony na
ten sam temat;

* hipoteza sibling locality — jesli strona wskazuje na strony na dany temat, to praw-
dopodobnie wskazuje na inne strony na dany temat;

® start z reprezentatywnej strony i poruszanie si¢ po stronach klasyfikowanych do
interesujgcych kategorii przez uprzednio wyuczony klasyfikator hipertekstowy.
Celem inteligentnego pajaka jest odwiedzanie w pierwszej kolejnosci tych stron

kandydujacych, ktore najprawdopodobniej beda spetni¢ predykat ciekawosci. Aby
ten cel zrealizowaé, potrzebne jest zdefiniowanie predykatu stopnia ciekawosci stro-
ny. Inteligentny pajak w trakcie pracy uczy sie rozpoznawacé interesujace strony na
bazie juz zebranych informacji poprzez statystyczng ocene dotychczas odwiedzanych
stron. Ocena bazuje na nastepujacych zrédlach informacji:

e zawarto$¢ stron wskazujacych na kandydata;

e zawarto$¢ opisow linkdw;

e struktura linku (nazwy komputera, $ciezki, pliku);

® stopien satysfakcji predykatu przez strony wskazujace;

® stopien satysfakeji predykatu przez strony ,,siostrzane” juz odwiedzone.

Na podstawie tych danych pajak zmienia priorytety odwiedzanych stron.
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5.1.2.3. Ekstrakcja informacji

Elementem inteligentnego pajgka a zarazem takze koncowym wynikiem jego pracy
jest ekstrakcja informacji ze stron WWW. Ekstrakcja informacji wykorzystuje anali-
z¢ jezyka, specjalnie przygotowane wyrazenia regularne czy tez reguly oraz strukture
strony WWW (np. tabele).

Rozwazmy przykladows regule stosowang w systemie ekstrakcji informacji
WHISK (Soderland, 1999)*:
Wzorzec: * (Digit) ‘BR™* ‘¢’ (Number).
Wrynik: Rental Bedrooms $1, Price $2,
gdzie elementy wzorca oznaczaja:
® * _ pomin znaki az do zauwazenia wzorca, np. (Digit), czyli cyfra;
* pojedyncze cudzyslowy zawieraja dokladny tekst, ktéry ma nastapié;
* Digit - pojedyncza cyfra;

Number - liczba wielocyfrowa.
Zastosujmy te regule do nastepujacej strony HTML
Capitol Hill - 1 br twnhme. Fplc D/W W/D. Undrgrnd Pkg incl $675. 3 BR, upper flr
of turn of ctry HOME. incl gar, grt N. Hill loc $995. (206) 999-9999.

Wiynik jej zastosowana wyglada¢ bedzie nastepujaco:
Rental:
Neighborhood: Capitol Hill
Bedrooms: 1
Price: 675
Rental:
Bedrooms: 3
Price: 995.

Nalezy zauwazy¢, ze istnieje wiele gotowych systemdéw do ekstrakeji informacji
z sieci WWW, w tym takich, ktére m.in. wyszukujg informacje o cenach. Warto tu
wymieni¢ system Lixto (Baumgartner i in., 2005, 2007) czy WebSpy (Fong i in.,
2002).

W projekcie InstatCeny zastosowano nieco odmienne podejscie (por. ppkt
5.1.4.3), mianowicie kreowanie oddzielnego programu przeznaczonego do kazdej
pojedynczej sieci sklepow.

5.1.2.4.Podejscia do masowego sciggania danych

Cho¢ w pilotazowym projekcie zagadnienie masowego $ciggania danych nie wyste-
puje, to warto nadmienié, ze w literaturze wyrdznia si¢ nastepujace typy metod
zréwnoleglania pracy pajgka:

4Przeglad metod ekstrakgji informacji w internecie mozna znalez¢ m.in. w pracach: Chang i in. (2006), Khder
(2021) i Sarawagi (2007).
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® podzial przestrzeni wedtug URL - zaletg tego podejscia jest rownomierne obcia-
zenie pajakéw, wada - wysoki poziom wymiany rozproszonych tablic haszujg-
cych;

® podzial wedlug nazwy witryny (hosta) — oznacza stosowanie na nazwe hosta jed-
nego crawlera wyposazonego w punkt kontrolny przecigzania hosta. Pajaki moga
dziala¢ w wysokim stopniu niezaleznie. Niestety zachodzi tu ryzyko nieréwno-
miernego obcigzenia pajakow, gdy mamy pojedynczy punkt awarii, a pechowy
crawler obniza liczbe $ciagnietych stron na witryne. Stosuje sie tu czasem wariant
polegajacy na stosowaniu N pajakdw na witryne;

® przekierowania - jest to modyfikacja powyzszych strategii polegajaca na tym, ze
pajak przekazuje cze$¢ swoich zadan innemu, przez co osigga sie¢ rownowazenie
obcigzen.

5.1.2.5. Alternatywne sieciowe systemy zbierania informacji o cenach detalicznych

Warto zwroci¢ uwage, ze istniejg systemy zbierajace ceny detaliczne na podstawie
technologii telefonéw mobilnych (i wspolpracy spolecznej). System MobiShop
(Dong i in., 2008; Sehgal i in., 2008) to rozproszony system pozwalajacy uzytkowni-
kom na stosowanie swoich telefonéw mobilnych do zbierania i przetwarzania oraz
przekazywania potencjalnym klientom informacji o produktach i cenach w lokal-
nych sklepach - wykorzystuje sie tu technologie OCR do zbierania danych. System
PetrolWatch (Dong i in., 2011) dziala na podobnych zasadach, ale specjalizuje si¢
w cenach paliw. Z dokladnoscig wynoszacg 70% identyfikuje miejsca, gdzie znajduja
sie tablice z cenami paliw, a z dokladno$cig réwng 80% odczytuje ceny. System
LiveCompare (Deng i Cox, 2009) stworzono dla sklepéw spozywczych. Uzytkownik
skanuje informacje¢ o cenie, a system identyfikuje produkt na podstawie kodu kre-
skowego UPS, traktowanego jako globalny unikalny identyfikator produktu. Z tele-
fonu uzyskuje sie tez GPS i informacje GSM w celu identyfikacji i lokalizacji sklepu,
z ktorego pochodzi cena.

5.1.3. Implementacja scrapera

Modut IC.Scraper, czyli pajgk (scraper) stworzony w ramach projektu InstatCeny,
powstal jako alternatywa dla ankieteréw fizycznie odwiedzajacych sklepy celem no-
towania informacji o cenach produktéw znajdujacych si¢ w koszyku inflacyjnym
GUS.

Najprosciej ujmujac, zadaniem IC.Scrapera jest odwiedzanie stron internetowych
sieci handlowych, a nastepnie parsowanie pobranego kodu zrédtowego strony celem
ekstrakgji istotnych cech produktu.

W tej sekeji opisano logike IC.Scrapera z koncepcyjnego punktu widzenia. Opro-
gramowanie pracuje jako zespél wzajemnie wspodlpracujacych mikroserwisow
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i w taki sposob pozwala na tworzenie ciaggéw przetwarzania danych (komunikacja
przez zapytania w protokole HTTP, czyli mozliwo$¢ pracy rozproszonej w sieci
WWW). Techniczne szczegdly implementacyjne, sposéb konfiguracji, modele struk-
tur danych itd. sg szerzej opisane w dokumentacji technicznej (Czerski i in., 2022).

5.1.3.1. Logika IC.Scrapera

Celem IC.Scrapera jest zebranie informacji o poszczegdlnych produktach dostep-
nych online. Konieczne w takiej sytuacji jest skupienie si¢ wylacznie na witrynach
internetowych sieci handlowych, ktére umozliwiaja zakupy online, a tym samym
udostepniaja w pelni istotne, z punktu badania inflacji, informacje o produktach,
w szczegdlnosci ceng produktu.

Zalozono, ze produkty dostepne w ofercie sieci handlowych sg pogrupowane
w odpowiednie kategorie (np. nabial, kawy, owoce itp.). Parsowanie kodéw zrodto-
wych stron internetowych kategorii produktéw pozwala na wyluskanie adreséow
URL pojedynczych produktéow. Nastepnie parsowanie kodéw zréodtowych stron
pojedynczych produktéw pozwala wytuskaé informacje dotyczace konkretnego pro-
duktu.

Uruchomienie aplikacji automatycznie inicjuje gléwnag logike IC.Scrapera, tj.
pobieranie danych o produktach. Z punktu widzenia metodyki dziatania, IC.Scraper
po uruchomieniu pobiera z odpowiedniej tabeli w bazie danych konfiguracje sieci
handlowych do przetworzenia. Kazda z uprzednio zdefiniowanych sieci handlowych,
a dokladniej konfiguracja tych sieci przechowywana w bazie danych, zawiera szereg
adresow URL definiujacych kategorie produktéw. Zdecydowano si¢ na takie rozwig-
zanie, poniewaz wielobranzowe sieci handlowe posiadaja w swojej ofercie kilkadzie-
sigt tysiecy produktow. W celu odwiedzenia wszystkich produktéow dostepnych
w ofercie nalezaloby wiec wykona¢ kilkadziesiat tysiecy zapytan HTTP, aby dotrze¢
do stron internetowych kazdego z produktéow. Tak czesta i duza liczba zapytan
z jednego adresu IP moglaby skutkowa¢ zablokowaniem tego adresu IP przez serwer
sieci handlowej, a w konsekwencji sprawi¢, ze dziatanie IC.Scrapera staloby sie nie-
mozliwe.

Czas trwania procesu pobierania danych o produktach dostepnych w sprzedazy
sieci zalezy wprost od liczby produktow (liczby zapytan HTTP do serwerdw sieci)
oraz okresu zwloki pomiedzy kolejnymi zapytaniami. Logika IC.Scrapera zostaje
uruchamiana co 24 godziny od momentu rozpoczecia procesu (ten czas jest tozsamy
z czasem startu calej aplikacji). Jednym z parametréw aplikacji jest flaga definiujgca
mozliwos¢ wylaczenia lub wlaczenia procesu pobierania. Flaga umozliwia rowniez
przerwanie gléwnego procesu IC.Scrapera pobierajacego dane o produktach.

Chociaz metodologia badania inflacji wymaga poréwnania ceny produktu raz
w miesigcu, zdecydowano si¢ na uruchamianie procesu pobierania raz na dobe. Wy-
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nika to z potencjalnych problemdw, jakie moze napotkaé IC.Scraper, tj. zmiany szaty
graficznej (kodu Zrédtowego) odwiedzanych stron internetowych, zbanowania (za-
blokowania) IP, z ktérego IC.Scraper wysyla zapytania HTTP, bledéw po stronie
sieci handlowej czy po prostu braku internetu. Czgste uruchomienia IC.Scrapera
pozwalaja wczesnie zasygnalizowa¢ potencjalne problemy i dajg czas administrato-
rom procesu na odpowiednie rozwigzanie problemu.

Wspomniany okres zwloki jest sposobem zabezpieczenia IC.Scrapera przed za-
blokowaniem jego IP przez serwer sieci; stosuje si¢ niejako symulacje zachowania
zwyktego klienta przegladajacego strony sieci handlowej. Okres zwloki jest definio-
wany indywidualnie dla kazdej z sieci handlowej, ponadto jest on modyfikowalny
w trakcie dziatania aplikacji.

Co wigcej, IC.Scraper dla kazdej z sieci handlowych przechowuje i wysyla wraz
z zapytaniami HTTP, uprzednio zwrécone przez serwer sieci handlowej, cookies
(z ang. ciasteczka). Jednym z zadan cookies jest optymalizacja procesu korzystania ze
stron WWW. Wraz z zapytaniami wysylane sa rowniez standardowe nagtéwki (hea-
dery) HTTP majace sprawi¢, ze z punktu widzenia serwera sieci handlowej zapytania
wysylane przez IC.Scraper beda tozsame z zapytaniami wysytanymi z poziomu prze-
gladarki internetowej. Jeden z kluczowych headeréw dotyczy obstugi kompresji za-
pytan. Odpowiednia logika kompresujgca zapytania wysylane oraz dekompresujgca
odpowiedzi serwer6ow sieci handlowej zostata zaimplementowana w IC.Scraperze.

Kolejng z optymalizacji procesu pobierania danych o produktach jest kilkukrotna
proba wysylania zapytan HTTP w przypadku wystapienia bledu. Bledy mogg by¢
spowodowane np. dlugim czasem odpowiedzi przez serwer sieci handlowej, przesta-
niem niepelnej odpowiedzi, badz tez zgubieniem ramki danych. Jakikolwiek blad
uniemozliwia pobranie danych o produkcie. Jesli pomimo kilkukrotnego ponawiania
zapytan za kazdym razem konczy si¢ ono brakiem sukcesu, IC.Scraper pomija ten
URL i ptynnie przechodzi do dalszych stron WWW. Nastepna proba pobrania stro-
ny WWW, w przypadku ktdrej uprzednio koniczylo si¢ to bledem, odbywa si¢ przy
kolejnym uruchomieniu procesu pobierania, tj. nastepnego dnia.

Z zalozenia IC.Scraper obstuguje wiele sieci handlowych. Aby skrdci¢ czas dziata-
nia calego procesu oraz wydtuzy¢ okresy zwloki pomiedzy zapytaniami dla konkret-
nej sieci pobieranie danych o produktach dla kazdej z sieci odbywa si¢ réwnolegle
w osobnych watkach.

Wraz z opisang powyzej specyfikacjg produktu jest zapisywany réwniez pobrany
kod zrodlowy strony internetowej dotyczacej danego produktu. Takie dzialanie
umozliwia w sytuacji btednego parsowania kodu Zrédtowego do cech produktu prze-
testowanie logiki parsowania, a nastepnie jej ewentualng poprawe. Kod zrodlowy
zapisywany w bazie danych jest uprzednio kompresowany celem zmniejszenia uzy-
wanych zasobdw systemowych.

1
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5.1.3.2. Potencjalne problemy i administrowanie aplikacja

Dzialanie IC.Scrapera moze natrafi¢ na wiele problemoéw. Czgs¢ z nich dotyczy gene-
ralnie pajagkow internetowych. Najbardziej prawdopodobnymi problemami sa:

® zmiana kodu zrédtowego stron internetowych sieci handlowych;

e zbanowanie IP IC.Scrapera przez serwer sieci handlowej;

® bledy komunikacji HTTP - po stronie klienta 4xx oraz po stronie serwera 5xx;

® brak dostepu do internetu.

IC.Scraper odwiedza ogdlnie dostepne zasoby sieci internetowej. Stad jest mozli-
wa sytuacja, w ktorej dana sie¢ handlowa zmieni kod Zrédlowy strony internetowej
i wplynie tym samym na parsowanie kodu Zrédtowego. Co wazne, sama zmiana
szaty graficznej niekoniecznie niesie ze soba bledne parsowanie strony WWW przez
IC.Scraper. Szata graficzna moze zosta¢ zmieniona za pomoca wezytywanych plikow
CSS odpowiadajgcych za warstwe prezentacji i sposob renderowania po stronie
przegladarki internetowej bez wplywu na samg strukture kodu Zrédlowego. Bledne
parsowanie stron WWW moze zostal poprawione przez administratoréow
IC.Scrapera dzigki zapisanemu wraz z produktem w bazie danych kodowi zrodlo-
wemu.

Omawiajac zaimplementowane rozszerzenia IC.Scrapera, nie sposéb nie wspo-
mnie¢ o mechanizmie proxy. Umozliwia on uruchomienie IC.Scrapera na maszynie
pozbawionej bezposredniego polaczenia z siecig internetowg i wysylanie ich wlasnie
poprzez maszyne¢ stanowigcg proxy. Dynamiczne ustawianie adresu IP przez proxy
umozliwia ukrycie i zanonimizowanie dzialanie IC.Scrapera.

Do zadan administratora nalezy gtéwnie monitorowanie dziatania aplikacji. Wraz
ze startem aplikacji s generowane na biezaco logi opisujace biezace dziatanie
IC.Scrapera, miedzy innymi odwiedzane adresy URL i ekstrahowane informacje
o produktach.

Logi aplikacji s zapisywane do plikéw w $rodowisku wykonawczym (kontenerze)
oraz na standardowym wyjsciu aplikacji. Istniejg trzy podsystemy dopisywania in-
formacji do logéw (appendery logowania), kazdy z innym poziomem logéw (zapisu-
jacy wyszczegolniony poziom oraz wszystkie wyzej), mianowicie:

* ERROR+WARN - File appender zapisujacy bledy i wszystkie potencjalnie sytua-
cje mogace powodowa¢ btedy podczas dziatania aplikacji;

® INFO - Console/Stdout appender informujgcy na biezgco o dzialaniu aplikacji;

* DEBUG - File appender zapisujacy wszystkie informacje podczas dziatania apli-
kacji.

Najbardziej istotnymi plikami z logami sg oczywiscie pliki oznaczone jako ,error”,
poniewaz to one zawieraja krytyczne informacje na temat dzialania aplikacji. Dodat-
kowo domyslny strumien wyjsciowy aplikacji zawierajacy logowanie moze by¢ prze-
kierowany do dowolnej lokalizacji za pomocg komend systemu Linux.
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5.1.3.3. Metodologia dodawania nowej sieci handlowej

Sie¢ handlowa jest opisana w ramach niniejszego systemu przez dwa komponenty:
(1) uzupelnienie zawartosci bazy danych IC.Scrapera oraz (2) uzupelnienie kodu
zrédlowego IC.Scrapera o metody obstugi nowej sieci handlowe;.

Po wybraniu odpowiedniej sieci handlowej jako zrédio danych nalezy w pierwszej
kolejnosci dodac te sie¢ jako jedno ze zrédet IC.Scrapera. Stuzy do tego odpowiednie
zapytanie opisane w dokumentacji technicznej. Nastepnie nalezy okresli¢ kategorie
pobieranych produktéw podajac adresy internetowe (URL) stron WWW sieci han-
dlowej, z tymi kategoriami produktéow. Adresy URL muszg zosta¢ podane wprost
z racji mnogosci dostepnych produktéw oraz skorelowanego z tym czasem dziatania
IC.Scrapera. Adresy mozna okresli¢ bezposrednio z paska przegladarki internetowej
(schemat 5.2) badz za pomoca analizy kodu zrédtowego (schemat 5.3).

Adresy te nalezy doda¢ do konfiguracji sieci handlowej poprzez API IC.Scrapera.

Schemat 5.2. Adres URL kategorii z poziomu paska przegladarki internetowe;j

« > O @ O B hitpsyy lc.2404 /cat, lesults w )]

Zrédto: opracowanie wiasne.

Schemat 5.3. Adres URL kategorii z poziomu paska przegladarki internetowe;j

"ui-slider_inner">

"slider-rum-id-89" cl le="transform: translateX(-123@px);"> |event| flex| overflow
/e, -sypkie/stn,searchResults"»Sypkie</a> (event

/c,16998/cat, spozywcze-cukier-i-slodziki/stn,searchResults”>Cukier i stodziki</a> |event

L 465/ cat, spozy -sniadaniowe/stn, searchResults”>Sniadaniowe</a> [event

,468/cat,spozy -dzemy-miody-i-kremy/stn,searchResults">Diemy, miody i kremy</a> |event
»9/cat,spozywcze-do-uypiekow/stn,searchResults">Do wypiekdw</a> levent

s="ui-slider_inner_content" st

467/cat,spozy

2761/cat, spozywcze-przetwory-ovocowe-i-warzywne/stn,searchResults">Przetwory owocowe 1 warzywne</a> event
»3658/cat, spozywcze-przetwory-rybne/stn, searchResults">Przetuory rybne</a» |event

Sl
Mbkk

»3646/cat,spozywcze-przetwory-miesne/stn, searchResults”>Przetwory miesne</a> (event

,83/cat,spozywcze-dania-gotowe/stn,searchResults"»>Dania gotowe</a> levent

»4168/cat, spozywcze-pasty-kanapkowe-i-salatki/stn,searchResults">Pasty kanapkowe i salatki</a> |event
»3678/cat,spozywcze-sosy-i-dressingi/stn,searchResults”>Sosy i dressingi</a> (event
C,94/cat,spozywcze-przyprawy/stn,searchResults">Przyprawy</a> (event
<a href="/c,24/cat,spozywc
<fdiv>
</div>

U,
FREER

=2

ze-oleje-oliwy-octy/stn,searchResults”>0leje, oliwy, octy</a> [event

Zrédto: opracowanie wiasne.

W dalszej kolejnosci nalezy utworzy¢ klase w kodzie Zrédlowym IC.Scrapera’,
ktérej nazwa musi by¢ tozsama z nazwa sieci handlowej wpisang do bazy danych.
Klase te definiuje si¢ jako rozszerzenie klasy abstrakcyjnej ,,Store”, przy czym wyma-
gane jest zaimplementowanie ponizszych metod:
¢ parseProductsLinks;

e parseProduct.

5 IC.Scraper jest napisany w jezyku programowania Java.
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Nazwe stworzonej klasy nalezy doda¢ do bazy danych IC.Scrapera. Kluczem
gtéwnym rekordu w bazie danych przechowujacym konfiguracje sieci handlowej jest
wprost nazwa zaimplementowanej klasy w kodzie Zrédtowym scrapera.

Zilustrujmy kroki potrzebne do zaimplementowania tych klas na przykladzie
wybranej sieci handlowej, ktorej produkt pokazuje schemat 5.4.

Pierwsza z metod do zaimplementowania jest parseProductsLinks — w jezyku
programowania Java — czyli parsowanie kodu zrédlowego strony WWW opisujacego
kategorie celem ekstrakcji adreséw URL do poszczegolnych produktdw tej kategorii
(por. schemat 5.5). Zwykle wystarczy zidentyfikowa¢ selektor CSS dla odpowiednie-
go znacznika (tagu) HTML zawierajacego zadana informacje¢ (por. schemat 5.6). Aby
uzyska¢ znaczniki, warto wspiera¢ sie rozbudowanymi funkcjonalno$ciami przegla-
darek internetowych okreslanymi jako narzedzia dla deweloperéw i pozwalajacymi
na efektywna analize kodu zrodlowego.

Schemat 5.4. Przyktadowy produkt oferowany przez sie¢ handlowa

¢ [¢] O 8 https//www pid,3517/stn produc s =

Kategorie sklepu v Kupony rabatowe  Promocje Nowosci KDR - Lokalnidostawcy DlaBiznesu =+ Informacje o dostawie  Metody platnosci

strona gléwna > Spozyweze > Olee,oliwy,octy > Olejslonecznikowy i zepakowy > Raepakowy > Naturalny > Olej rzepakowy z perwszego tloczenia

m g Olej rzepakowy z pierwszego ttoczenia

) Tom

Peiny asortyment
\ 00000 Dostawa

1‘\‘

Zmier kod pocztowy >

29,99 zt

99921

ean 59000

Tag wegetariariski, bez culkru, bez laktozy

Opis produktu  Skiadniki scio Opakowanie  Ost

Zrédto: strona sklepu internetowego.
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Schemat 5.5. Kod zrédtowy strony wskazujacy adres URL do modelowego produktu

oo

Y {:I Inspector ) Console  © Debugger M Network {} Style Editor () Performance {3 Memory estorage 'ﬁ’ Accessibility 888 Application
Qsearch HTML + #

» <div class="product-box_holder"> @</div>
» <div class="product-box_holder" </div>
» <div class="product-box_holder"> = </div>
» <div class="product-box_holder"> = </div>
» <a class="catalog-products_banner-wrapper tracked-side-clip-1" href="/stn,akcja-seans filmowy/n,seans filmowy?side"> « </a> levent

w<div class="product-box_holder">
w<div class="product-box with-switcher"s> event
» <div product-box_switcher™> = </div:
<div style="width: @px; height: @px;"s</divs
w <div class="product-box_content"s flex
::befare
¥ <div class="product-box_labels"s ==/</divs [flex
¥ <div class="product-box_actions"s = </div> flex
¥ <a class="product-box_image " href="/pid,3517/n -olej-rzepakowy-z-pierwszego-tloczenia/stn,product” title=" Olej rzepakowy
z pierwszego ttoczenia™>(w </a> levent

» <div class="product-box_desc"> = </jdiv> flex
::after
</div>
» <div class="product-box_additional-info">* </div> v

Zrédto: strona sklepu internetowego, widok narzedzia przegladarki.

Schemat 5.6. Przyktadowy selektor CSS tagu HTML wskazujacy adres URL produktu

{ incatalog page > dcatelog

weer-r... > divIist-view content > divaroduct-box holder > divproduct-boxith-switcher > divproduct-box content > aproduct-box image.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Druga metoda, parseProduct, wymagajaca implementacji w Javie, okresla sposob
ekstrakeji danych o pojedynczym produkcie (por. schemat 5.7). Nalezy uwzgledni¢
wszystkie jawnie dostepne, a tym samym mozliwe do skrapowania dane, tj. nazwe,
marke, standardowg oraz promocyjna ceng, opis produktu, jednostke sprzedazy oraz
wewnetrzny i zewnetrzny kod produktu (GTIN/EAN). Podobnie jak dla kategorii
produktéw i tutaj zwykle wystarczy wskaza¢ selektory CSS odpowiednich tagow
HTML (por. schemat 5.8). Ramka danych produktu, ktdrg ta metoda musi zwracad,
zostala szczegdtowo wyjasniona w dokumentacji technicznej (Czerski i in., 2022).

Schemat 5.7. Kod zrédtowy strony modelowego produktu

290

[y 'D Inspector Console [ Debugger TN Network {} Style Editor (9 Performance L Memory B Storage i‘ Accessibility 838 Application
Q_ Search HTML +

v <div class="product-page_content tull-width-container"> [overflou a
¥ <div class="container">
w<div class="product-page_product” itemscope="" itemtype="http://data-vocabulary.org/Product™>
b <div class="product-page_image"s = </div>
v <div class="product-page_info">
v <div class="product-page_name-box">

meta brand
<hl itemprop="name"> Olej rzepakowy z pierwszego tloczenia</hl>
b <h3 class="subname"> = </h3>
</div>
» <div class="product-page_inf"></div>
</div>
» <div class="product-page_details"> = </div>
</divy
¥ <div class="trustmate-comments™s =/ </div>
</div>
</div>
» <div style="">/=</div>
</div>

Zrédto: strona sklepu internetowego, widok narzedzia przegladarki.
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Schemat 5.8. Przyktadowy selektor CSS tagu HTML wskazujacy na nazwe produktu

C e dv > dvproductpage > divpod divcontainer » divproduct-page product ) dvproductage nfo » divproduct-page name-ox

Zrédto: opracowanie wiasne.

Powyzsze dzialania nalezy zakonczy¢ ponownym uruchomieniem aplikacji.
Czynno$¢ ta jest konieczna, poniewaz jednym z krokéw jest rozszerzenie kodu zré-
dfowego scrapera, ktéry musi zosta¢ ponownie poddany kompilacji. Zatem nalezy
w pierwszej kolejnosci zatrzymadé aplikacje, nastepnie skompilowaé kod zZrédlowy
i wygenerowa¢ nowy obraz kontenera przechowujacego aplikacje, aby ostatecznie
ponownie ja uruchomié. Poszczegdlne kroki tej procedury sa zautomatyzowane
poprzez odpowiednie skrypty, ktore zawieraja réwniez szczegdly implementacyijne,
opis i sposob uzycia.

5.1.4. Funkcjonalnos¢ IC.Scrapera

Modul IC.Scrapera obejmuje nastepujace funkcjonalnosci:
® przerwanie i ponowne uruchomienie procesu skrapowania;
¢ informacja o stanie procesu skrapowania;
¢ zbiorcze informacje o pobranych produktach:
- zbiorcze zestawienie wszystkich produktéw w bazie danych;
- zbiorcze zestawienie produktéw w bazie danych spelniajace kryterium konkret-
nej nazwy sieci handlowej;
® rozszerzona informacja o produktach jednostkowych:
- jednostkowy produkt w bazie danych spelniajacy kryterium konkretnej sieci
handlowej oraz numeru identyfikacyjnego wewnatrz tej sieci;
- jednostkowy produkt w bazie danych spelniajacy kryterium numeru identyfika-
cyjnego;
¢ konfiguracja skrapowanych sieci handlowych obejmujaca funkgje:
- dodanie nowej lub usuniecie istniejacej sieci handlowej;
— zbiorcza prezentacja konfiguracji sieci handlowych;
- zmiana konfiguracji indywidualnej sieci handlowej (specyfikacja, jakie rodzaje
produktéw maja by¢ pobierane).

5.1.5. Dostep do API IC.Scrapera

API, czyli interfejs aplikacji (ang. application programming interface), to specjalny
sposob wymiany informacji miedzy aplikacjami (API musi mie¢ zawsze dokumenta-
cje i specyfikacje). Wspodlcze$nie dominujg (zwlaszcza w serwisach internetowych)
dwa rodzaje API: SOAP i REST. Serwisy internetowe dzialajg zasadniczo w trybie
klient-serwer. SOAP to rodzina interfejsow ,,stanowych”, tzn. zaklada sie z gory serie
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wymiany komunikatéw, ktore musza nastegpowac w okreslonej kolejnosci, natomiast
REST to rodzina interfejsoéw bezstanowych, tzn. jeden komunikat podaje komplet
informacji potrzebnych do wykonania uslugi, a ustuga (serwer) zwraca caly wynik
dzialania jednoetapowo.

Cho¢ funkcjonalno$¢ oprogramowania stworzonego w ramach projektu Instat-
Ceny nie jest wystawiana do uzytku publicznego, to zostala zrealizowana w konwen-
cji ustug (serwiséw) intranetowych, w wewnetrznej sieci lub w pseudosieci na poje-
dynczym komputerze.

Dostep do ustug w tym kontekscie uzyskuje si¢ przez endpointy, czyli kanaly wy-
miany informacgji, opisane (rozbudowanymi) adresami URL ustug.

Aplikacja IC.Scrapera komunikuje sie z otoczeniem przez API z rodziny REST
endpoint.

5.1.6. Format i zakres ramki danych

5.1.6.1. Zatozenie o strukturze witryny internetowej sieci handlowej

Dostepne w ofercie produkty sieci handlowych sa pogrupowane w odpowiednie
kategorie (np. nabial, kawy, owoce), a kazda kategoria jest reprezentowana przez
oddzielng strone internetows. Kazdy produkt na stronie kategorii charakteryzowany
jest przez link, prowadzacy do strony pojedynczego produktu. Na stronie konkret-
nego produktu sg dotyczace go informacje, takie jak opis, cena itd.

5.1.6.2. Konfiguracja sieci handlowej

W bazie danych jest opisanych szereg sieci handlowych. Opis kazdej z nich obejmuje

nazwe sieci, oraz wykaz adreséw URL definiujacych kategorie produktéw bedace

przedmiotem zainteresowania uzytkownika. Ramka danych (wejsciowych i wyjscio-

wych) zawiera elementy:

® store — nazwa sieci handlowej;

e productsCategoriesUrls — tablica z linkami do kategorii, z ktérych sg pobierane
produkty;

* minimumFetchDelay - minimalna zwloka pomig¢dzy Zadaniami (requestami) do
serwera sieci [ms];

* maximumFetchDelay - maksymalna zwloka pomie¢dzy zadaniami (requestami)
do serwera sieci [ms].

5.1.6.3. Opis produktu

Rambka danych (wyjsciowych) obejmuje elementy:
® id - id produktu wedtug tabeli ,,product” w bazie danych;

e storeld - id produktu wedlug sieci handlowej;
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store — nazwa sieci handlowej;

name - nazwa produktu;

regularPrice - standardowa cena;

salePrice — cena promocyjna (pole opcjonalne);

description - opis produktu;

amount — obiekt opisujacy ilo$¢ produktu;

amount.id - id ilo$ci produktu wedlug tabeli ,amount” w bazie danych;
amount.pack - liczba paczek produktu;

amount.quantityPerPack - ilo§¢ w jednej paczce lub opakowaniu produktu;
amount.totalQuantity - faczna ilo$¢ produktu;

amount.unit — jednostka ilo$ci;

amount.inputString - ciag znakéw bedacy wejsciem do parsowania i wyznaczenia
iloéci produktu;

amount.asFormattedString - ilo$¢ jako sformatowany napis ,<totalQuantity
><unit> [<pack>x<quantityPerPack><unit>]" (np. ,500g [4x125g]”);
foreignProductCode - obiekt charakteryzujacy zewnetrzny kod produktu (pole
opcjo- nalne);

foreignProductCode.id - id kodu zewngtrznego wedlug tabeli ,foreign_product
_code” w bazie danych;

foreignProductCode.code - zewnetrzny kod produktu;
foreignProductCode.identifier - rodzaj kodu zewnetrznego (,EAN” lub ,,GTIN”);
fetchingDate - data pobrania informacji o produkcie z sieci w formacie
»YYyy-MM-dd HH:mm?”;

url - link do produktu w serwisie sieci handlowej;

html - pobrany podczas skrapowania HTML bedacy podstawa do parsowania
informacji o produkcie;

available - dostepno$¢ produktu.

5.1.6.4. Przyktadowe wielkosci asortymentu produktow zbieranych przez IC.Scraper

Dla uzmystowienia bogactwa produktéw oferowanych w interesujacych GUS kate-

goriach podajemy statystyki wybranych kategorii produktéw dla dwoch przyktado-

wych sieci handlowych.

Sie¢ handlowa SiecSigma:

produkty spozywcze — 10 251 unikalnych produktéw dostepnych w sieci;
chemia/higiena/produkty dla dzieci i niemowlat/produkty dla zwierzat itp. -
4 963 unikalnych produktow.

Sie¢ handlowa SiecXi:

produkty spozywcze — 11 645 unikalnych produktéw;
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® chemia/higiena/produkty dla dzieci i niemowlat/produkty dla zwierzat itp. — 5194
unikalnych produktéw.

5.2. Uzyskiwanie i archiwizacja danych skanowanych

Gléwnym wyzwaniem w uzyskiwaniu danych skanowanych od zewnetrznych gesto-
réw jest odpowiednie zdefiniowanie zakresu otrzymywanych danych. Zadanie to jest
istotne ze wzgledu na nieche¢ zewnetrznych podmiotéw do czestej zmiany uzgod-
nionego formatu przekazywanych danych. W razie btednie zdefiniowanego modelu
danych préba jego zmiany moze by¢ bardzo utrudniona, co bedzie paralizowato
procesy analizy.

Dla celéw analizy gestorzy powinni udostepnia¢ co najmniej nastepujace infor-
magcje na temat produktow (por. ppkt 2.4.2.3):
¢ kod EAN produktu;
® kod producenta (lub kod nadany przez gestora);
® nazwa produktu;
® opis produktu (zwykle dostepny jako tekst w jezyku naturalnym polskim);

* wolumen sprzedazy;
® cena sprzedazy;
e okres (od dnia do dnia), ktérego dotyczy wolumen i cena.

Dostepno$¢ innych informacji, jak granulacja ze wzgledu na miejsce sprzedazy,
charakterystyka jednostki sprzedazy itp., moze by¢ pomocna.

Informacje dotyczace wolumenu i ceny sprzedazy sg krytyczne dla prowadzenia
dzialalnosci biznesowej gestorow i moga wplyna¢ na konkurencyjnos¢ podmiotu
udostepniajacego dane. Dlatego wspodlpraca z gestorami wymaga zadbania przez
GUS o maksymalne bezpieczenistwo przekazanych danych, tzn. zapewnienie, ze dane
jednostkowe, szczegdlnie te bardzo czule, nie dostang si¢ w rece osob czy firm trze-
cich.

Z jednaj strony istotne jest, aby dostepu do danych nie zyskaly osoby postronne.
To zagadnienie jest omawiane w niniejszym podrozdziale.

Z drugiej - GUS gromadzi te dane po to, aby je przetwarza¢ i wykorzystywac,
a takze publikowa¢ wyniki przetwarzania. Udostepniane moga by¢ tylko dane prze-
tworzone, w ktdrych $lad do gestora zostal calkowicie zatarty. Kolejne podrozdziaty
(5.3 15.4) przedstawiaja forme, do jakiej dane bedg przetwarzane w GUS, aby uzmy-
stowi¢, Ze tu réwniez mamy do czynienia z maksymalng ochrong danych.

Warto doda¢, ze ochrona danych lezy nie tylko w interesie gestorow, lecz takze
GUS. Wglad w szczegdly procesu przetwarzaniach danych w GUS, np. jakie towary
sa uzyte w koszykach przy wyliczaniu inflacji, méglby by¢ podstawa do stosowania
przez zewnetrzne czynniki mechanizméw falszowania wskaznikow inflacji dla wro-
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gich celéw. Stad ochrona musi dotyczy¢ nie tylko danych od gestoréw, lecz takze
tych skrapowanych z internetu.

5.2.1. Bezpieczny transfer danych

Problematyka bezpieczenstwa danych to istotny element dzialalnosci wszelkich
przedsigbiorstw i instytucji dysponujacych wrazliwymi danymi (Castano i in., 1995).
Standardowo podstawg zabezpieczania danych jest autoryzacja dostepu oraz utwo-
rzenie zapor sieciowych (Szmit i in., 2005). Pomimo Ze s3 to zabezpieczenia istotne,
a nawet koniecznie, niezbedne s3 zapewnienie niezawodnosci dostepu do danych
oraz dodatkowa ochrona w postaci metod kryptograficznych.

5.2.1.1. Zapewnienie bezpieczenstwa danych

Obecnie stosowang architekturg systeméw bazodanowych jest wielowarstwowos¢,

w ktorej poszczegdlne warstwy systemu odpowiadajg za pojedyncze funkcje systemu

- stanowig kolejne zapory przeciw potencjalnym atakom. Bezpieczenstwo wymaga

stosowania nastepujacych procedur (Bustowska, 2013; Kasprowski i in., 2016):

e autentyfikacja i autoryzacja uzytkownikows;

e transfer danych zabezpieczonymi kanatami systemu;

® wypracowanie procedur bezpieczefistwa i bezwzgledne przestrzeganie ich przez
wszystkich uzytkownikéw systemu.

Autentyfikacja to proces weryfikacji tozsamosci uzytkownika — mdéwiac wprost,
czy uzytkownik jest tym, za kogo si¢ podaje. Natomiast autoryzacja to proces spraw-
dzenia, czy dany uzytkownik posiada odpowiednie uprawnienia do wykonania Zg-
danej przez niego akgji.

Najbardziej istotna jest kontrola dostepu do bazy danych i jej obiektéw poprzez
nadawanie uzytkownikom odpowiednich uprawnien do wykonywania okreslonych
operacji. Uprawnienia ograniczaja dostep do danych, mozliwosci zmiany danych lub
struktur bazy danych lub mozliwo$ci wykonywania funkgji systemowych.

Transfer danych odbywa sie za posrednictwem sieci z wykorzystaniem protokotu
IP. Komunikacja moze przebiegaé w sieciach zaufanych badz tez publicznie dostep-
nych. Charakter komunikacji w sieciach opartych na protokole IP wymusza zaloze-
nie, ze komunikacja w sieci internet moze by¢ w caloéci podstuchana, zarejestrowa-
na, przechwycona lub sfalszowana.

5.2.1.2. Bezpieczenstwo wielowarstwowych systeméw bazodanowych

Bazy danych, jako systemy informatyczne narazone s3 na szereg zagrozen. Do naj-
wazniejszych z nich mozna zaliczy¢:

® odczyt danych przez nieuprawnionych uzytkownikow;

* modyfikacje istniejacych danych;
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® zniszczenie danych w skutek powaznych awarii sprzetu komputerowego.
Wypracowano $rodki ochrony baz danych realizowane w poszczegélnych war-
stwach systemu bazodanowego.

5.2.1.2.1. Autentyfikacja i autoryzacja

Autentyfikacja i autoryzacja uzytkownikéw, okreslana jest tez jako kontrola dostepu.
Kontrola dostepu jest realizowana wediug okreslonych regul, nazywanych polityka
bezpieczenstwa (Stoklosa i in., 2001). Przywileje nadaje si¢ pojedynczym lub wszyst-
kim uzytkownikom oraz pelnionym rolom. Uprawnienia uzytkownikom nadaje si¢
w zaleznosci od zajmowanego przez nich stanowiska i wykonywanych czynnosci.
Zawsze jednak zaczyna si¢ od nadania minimalnych uprawnien, ktére sg stopniowo,
wedlug potrzeb, rozszerzane. Ten system jest okreslany terminem poufnosci — pole-
ga na braku dostepu do danych dla uzytkownikéw oraz aplikacji nieuprawnionych
do ich odczytywania. Klauzule bezpieczenstwa w postaci: §cisle tajne, tajne, poufne,
nadaje si¢ danym newralgicznym z punktu widzenia instytucji.

5.2.1.2.2. Limity zasobow
Oproécz ograniczen dostepu do danych (wynikajacych z przyznanych uprawnien) na
uzytkownikéw moga by¢ nakladane ograniczenia dotyczace wykorzystania zasobéw
systemowych, kontrolowanych przez system zarzadzania bazg danych. Naleza do
nich np.:
® ilo§¢ czasu procesora przeznaczonego na obstuge zadan okreslonego uzytkownika;
® liczba réwnoczesnych sesji otwartych przez uzytkownika;
e liczba odczytow (logicznych) z dysku przez uzytkownika;
® dopuszczalny czas bez wykonywania operacji na bazie danych.

Ograniczenia nalozone na uzytkownika tworza profil uzytkownika.

5.2.1.2.3.Integralnos¢ danych

Wisréd mechanizméw zapewniajacych integralno$¢ baz danych mozna wydzieli¢
mechanizmy integralnosci semantycznej oraz mechanizmy integralnosci transakcyj-
nej. Semantyczne wiezy integralnosci okreslajg poprawno$¢ stanu bazy danych po-
miedzy kolejnymi operacjami na bazie, stad umozliwiaja ochrone przed celows lub
przypadkowa (niepoprawnag) modyfikacja danych. Integralnos¢ danych oznacza
pewnos¢, ze dane nie zostaly podmienione, znieksztalcone, zmodyfikowane lub usu-
niete bez wiedzy ich wlasciciela. Stan bazy danych pozostaje zgodny ze stanem wy-
maganym i oczekiwanym przez adresata, do ktorego sg przesytane. Naruszenie inte-
gralnosci nastepuje przy nieupowaznionym dostepie i ataku, potknigciach i zanie-
dbaniach podczas normalnej pracy uzytkownikéw uprawnionych, nieposiadajgcych
odpowiedniego przygotowania, wiedzy lub przeszkolenia. Stad zakres uprawnien
poszczegdlnych uzytkownikdéw powinien by¢ stopniowo zwigkszamy wraz z wzro-
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stem do$wiadczenia. Mechanizmy integralnosci transakcyjnej chronig spdjnosé bazy
danych w warunkach wspdlbieznie realizowanych operacji na bazie przez wielu
uzytkownikow, a takze w przypadku btedéw oprogramowania. Moga réwniez by¢
uzyteczne w sytuacjach awarii sprzetu, zakldcen transmisji, btedéw w oprogramo-
waniu lub wiruséw. W systemach informatycznych integralnos¢ danych powinna
by¢ zapewniona podczas przechowywania danych ich przetwarzania i przesytania.

5.2.1.2.4. Monitoring operacji na bazie danych

Dziatania uzytkownikow, a w szczegdlnosci wszystkie dzialania istotne z punktu
widzenia bezpieczenstwa systemu winny by¢ monitorowane i rejestrowane w celu
mozliwosci powrotu do nich i ich analizy. Analiza wynikéw takich logéw moze stu-
zy¢ do oceny poprawnosci zaimplementowanego systemu zabezpieczen. Poszczegdl-
ne operacje jako kolejne wpisy w rejestrach logéw stanowia $lad dyskretnego procesu
zmiany. Wprowadzane, modyfikowane i usuwane informacje muszg spelnia¢ wa-
runki narzucone na dane podczas definicji bazy danych tak, aby baza byla zgodna
z modelowang rzeczywistoscia. W kazdym momencie baza danych znajduje sig
w okreslonym stanie. Spdjny stan to taki, w ktérym wszystkie wartosci, ktére sg za-
warte w bazie danych w tym stanie, mogg zaistnie¢ rowniez w $wiecie rzeczywistym.
Warunki spéjnoéci mogg by¢ dynamiczne lub statyczne. Warunki dynamiczne roz-
nig si¢ od statycznych tym, ze pamietaja poprzedni stan. Spelnienie warunkow spoj-
nos$ci zapewnia poprawno$¢ zgromadzonych danych. Naruszenie spdjnosci danych
nastepuje w wyniku semantycznie niepoprawnych operacji, niewlasciwej synchroni-
zacji dziatania transakcji wspdtbieznych lub w wyniku awarii systemu.

Z uznaniowg kontrolg dostepu powigzana jest dostepna w niektorych serwerach
baz danych mozliwo$¢ audytu, czyli obserwagji i rejestrowania informacji o dziala-
niach uzytkownikéow. Taka funkcja, ktérg okreslamy jako monitorowanie, moze
obejmowa¢ monitoring:
® operacji — $ledzenie wskazanych operacji SQL (wykonanych badz odrzuconych);
® uprawnien - $ledzenie wykorzystania uprawnien systemowych przez konkretnych

uzytkownikéw;
® obiektow - $ledzenie wykonania wskazanych operacji SQL na konkretnych obiek-

tach.

Monitoring moze by¢ wykorzystany do podniesienia bezpieczenstwa systemu,
przede wszystkim poprzez kontrole dziatan podjetych przez uzytkownikéw, ktorzy
probuja przekraczaé przyznane im uprawnienia i badaja w ten sposéb system nato-
zonych uprawnien na konkretne grupy uzytkownikdéw, role, czy tez okreslone zaso-
by. Poza tym monitorowanie jest wykorzystywane do strojenia serwera bazy danych.
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5.2.1.2.5. Szyfrowanie zawartosci bazy danych

Szyfrowanie danych w aplikacjach, w szczegdlnosci tych wrazliwych to konieczno$¢
wynikajaca nie tylko z dobrych praktyk inzynierskich, lecz takze z przepiséw prawa
(ochrona danych osobowych) lub wymagan branzowych (PCI Security Standard
Council, b.r.). Pod katem technicznym mechanizmy szyfrowania baz danych mozna
koncepcyjnie przyréwnaé do technik szyfrowania dyskow. Istnieje wiec mozliwos¢
szyfrowania zaréwno calych baz danych, jak i operowania nieco bardziej precyzyjnie
na poszczegolnych obiektach. Algorytmy szyfrujace nie pozostajg jednak bez wptywu
na wydajno$¢ pracy baz danych, jak réwniez czesto na zajmowang przez nie prze-
strzenn dyskowg. Decyzja o zastosowaniu szyfrowania powinna by¢ poparta wcze-
$niejszg analiza potencjalnych negatywnych skutkdw jej zastosowania w okreslonym
wariancie. Wybierajac model szyfrowania, trzeba rozwazy¢, co dokladnie chcemy
szyfrowaé. Moze si¢ okaza¢, ze nie ma potrzeby szyfrowania calych baz. Istotng kwe-
stig jest tez decyzja o szyfrowaniu pola indeksowanego; wowczas mozna spodziewa’
sie znacznego wzrostu wymagan na zasoby systemowe, gdzie kazdorazowe odwota-
nie do takiego pola bedzie wymagalo przeprowadzenia deszyfracji.

5.2.2, Bezpieczenstwo transmisji danych

W architekturach wielowarstwowych komunikacja pomiedzy warstwami odbywa si¢
za posrednictwem sieci z wykorzystaniem protokotu IP (Sojak i in., 2009). W zalez-
nosci od rozwigzania niektore z tych sieci mogg by¢ sieciami zaufanymi (m.in. wy-
odrebniony intranet) inne natomiast publicznie dostgpne — m.in. sie¢ internet. Ze
wzgledu na charakter komunikacji w sieciach opartych na protokole IP mozna zalo-
zy¢, ze komunikacja w sieci internet moze by¢ w catoéci podstuchana, zarejestrowa-
na, przechwycona lub sfalszowana. Dlatego nalezy przedsiewzia¢ $rodki majace na
celu odpowiednie zabezpieczenie komunikacji. W internecie stosowane s dwa stan-
dardowe protokoly zabezpieczen: SSL i IPSec.

5.2.2.1.SSL - warstwa gniazd bezpiecznych

Protokoét SSL (ang. Secure socket layer, warstwa gniazd bezpiecznych), opracowany

przez firme Netscape, oraz nowszy protokdt TLS (ang. Transport layer security, za-

bezpieczenia warstwy transportu) opracowany przez IETF spelniajg analogiczne

funkcje. SSL dziala wraz z protokotami warstwy aplikacji takimi jak Telnet, M.IN.,,

FTP, a takze protokotem TCP/IP realizujac cztery gtéwne zadania:

¢ identyfikacja serwera - potwierdzenie tozsamos$ci serwera. Oprogramowanie
klienta, przy wykorzystaniu algorytméw kryptograficznych, moze jednoznacznie
stwierdzi¢, ze serwer posiada certyfikat i klucz publiczny wydany przez zaufanego
wystawce certyfikatow (CA - Cerficate Authority);
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e identyfikacja klienta (opcjonalna) — weryfikacja certyfikatu klienta przez serwer.
Identyfikacje klienta przeprowadza si¢ na podobnej zasadzie, na jakiej nastepuje
identyfikacja serwera. Metoda ta moze by¢ stosowana zamiast pary uzytkownik —
hasto. Ze wzgledu na malg popularnos¢ certyfikatow wsrdd oséb fizycznych ta
metoda nie jest powszechnie stosowana;

® ochrona transmisji przed podstuchem - komunikacja migdzy klientem a serwe-
rem jest szyfrowana w calosci od pierwszego zapytania klienta, co uniemozliwia
przechwycenie przekazywanych danych;

® ochrona transmisji przed modyfikacja — dodatkowo przesylane zestawy s chro-

nione przez funkcje skrotu umozliwiajaca weryfikacje ich poprawnosci i zabezpie-
czajacg przed nieuprawniona modyfikacja.
Po nawigzaniu polaczenia, w protokole SSL nastepuje negocjacja wersji protokotu
oraz wybodr algorytmoéw kryptograficznych (algorytmy szyfrowania oraz funkcja
skrotu). Nastepnie protokdt uzgadniania uwierzytelnia oba lub jeden punkt kon-
cowy sesji i ustanawia unikalny symetryczny klucz uzywany do generowania klu-
czy stuzacych do szyfrowania i deszyfrowania danych w sesji. Dalsza komunikacja
jest szyfrowana za pomoca szyfru symetrycznego, co w malym stopniu wplywa na
szybko$¢ transmisji. W czasie transmisji mozliwa jest renegocjacja parametrow
oraz powtdrne wygenerowanie kluczy sesyjnych. Uzgadnianie SSL, ze wzgledu na
operacje szyfrujace z uzyciem kluczy publicznych i prywatnych, jest dziataniem
wymagajacym duzej wydajnosci (negocjacje algorytmoéw, uwierzytelnianie i wy-
miana kluczy), natomiast sama transmisja danych dzieki przechowywaniu infor-
macji o sesji SSL w pamieci chronionej jest juz szybsza.

Podkresli¢ nalezy, ze protokét SSL umozliwia zabezpieczenie wylacznie transmisji
realizowanych za pomocy protokotu TCP/IP i jego implementacja wymaga modyfi-
kacji aplikacji (ewentualnie mozliwe jest tunelowanie). Do poprawnego dzialania
protokotu SSL wymagany jest certyfikat X.509 serwera (oraz opcjonalnie klienta).
Protokot ten jest najczesciej stosowany do bezpiecznego dostepu do stron WWW,
rzadziej do szyfrowania komunikacji z bazami danych.

5.2.2.2.IPSec - protokot bezpieczenstwa w internecie

Protokot IPSec (ang. Internet protocol security) jest protokolem opracowanym przez
IETF. Dziala w warstwie sieciowej, pomiedzy protokotami TCP i IP, i umozliwia
bezpieczne tunelowanie pakietow w sieci internet. Protokoly tej grupy moga by¢
wykorzystywane do tworzenia sieci VPN (wirtualnej sieci prywatnej). Zadania reali-
zowane przez protokol sg nastepujace:

* uwierzytelnienie obu stron komunikacji wobec siebie;

® nawigzanie bezpiecznego kanatu;

® bezpieczne uzgodnienie kluczy kryptograficznych oraz parametréw tuneli;
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renegocjacja kluczy kryptograficznych.

W sklad IPSec wchodzg trzy klasy protokotéw: ESP (ang. Encapsulating security
payload, protokoét kapsutkowania), AH (ang. Authentication header, protokol na-
gtowkéw uwierzytelniania), bedace protokotami niskiego poziomu, oraz IKE
(ang. Internet key exchange, protokot zarzadzania kluczami). Podobnie jak w pro-
tokole SSL, w protokole IPSec réwniez jest mozliwa negocjacja funkcji skrétu i al-
gorytmow kryptograficznych stosowanych do szyfrowania transmisji. Samo szy-
frowanie jest dokonywane za pomocg szyfrow symetrycznych. Bezpieczenstwo
zapewniane przez Ipsec moze by¢ dwojakie, w zaleznosci od stosowanego proto-
kotu. Bezpieczenistwo moze opieraé sie na certyfikatach X.509 lub dodatkowo
wspoldzielonych kluczach. Protokot IPSec dziala na poziomie systemu operacyj-
nego i umozliwia stworzenie bezpiecznego kanalu komunikacyjnego w dwoch
trybach:

trybie transportowym — pomiedzy nagléwek IP a TCP doktadamy jeszcze dodat-
kowo naglowek Ipsec; w tym trybie szyfrowane sg tylko dane z pakietu IP, ponie-
waz komunikacja odbywa si¢ pomiedzy dwoma komputerami;

trybie tunelowym - zestaw uzytkownika jest w calosci kapsutkowany w ESP, a na
poczatek jest doktadany zupelnie nowy nagtéwek IP. W tym trybie szyfrowane sg
wszystkie dane oraz nagtéwki oryginalnych zestawéw IP, co oznacza, ze nadawca
i odbiorca nie s znani. Tryb ten stosuje si¢ do utworzenia wirtualnych sieci pry-
watnych pomiedzy dwoma sieciami.

Tunelowanie IPSec jest przezroczyste dla dzialajacych aplikacji i nie wymaga ich
modyfikacji. W wielowarstwowych systemach bazodanowych protokoét stosuje sie
do komunikacji serwera aplikacji i serwera bazy danych, jezeli nie znajduja si¢ one
w zaufanej i wydzielonej sieci.

5.2.2.3. Systemy zarzadzania baza danych

Systemy zarzadzania baza danych (ang. Database management systems — DBMS) s

zorganizowanym zbiorem narzedzi umozliwiajacym zdefiniowanie struktury bazy,

jej stworzenie i pozniej wykonywanie wszystkich operacji modyfikujacych strukture

bazy oraz same dane. Stanowig warstwe posredniczaca pomie¢dzy baza danych,

a uzytkownikami. Na zarzadzanie bazami danych sklada si¢ m.in.:

organizacja struktury danych;

wprowadzanie danych;

wyszukiwanie danych wedlug zadanych kryteriow;
modyfikacja danych;

zachowanie integralnoéci (ochrona przed bledami);
administrowanie bezpieczenstwem;

organizowanie pracy wielodostepnej;
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taczenie i wymiana danych z innymi systemami baz danych;

zarzadzanie transakcjami.

Popularne modele baz danych i ich systeméw zarzadzania obejmuja:

system zarzadzania relacyjng bazg danych (ang. Relational database management
system — RDBMS) - przystosowany do wiekszosci przypadkéw uzycia;

system zarzadzania nierelacyjng baza danych SQL (NoSQL DBMS) - dobrze na-
daje si¢ do luzno zdefiniowanych struktur danych, ktére moga z czasem ewoluo-
wag;

system zarzadzania bazg danych w pamieci (ang. In-memory database manage-
ment system - IMDBMS) - zapewnia krotszy czas reakeji i lepsza wydajno$é;
system zarzadzania kolumnowg (korelacyjna) baza danych (ang. Column (corre-
lation) database management system - CDBMS) - odpowiedni dla jednostek, kto-
re majg duzg liczbe podobnych pozycji danych;

system zarzadzania bazg danych w chmurze (ang. Cloud database management
system) — dostawca ustug w chmurze jest odpowiedzialny za zapewnienie i utrzy-
manie DBMS.

Wspolczesnie najczesciej wykorzystywane sg systemy oparte na architekturze

klient-serwer, jednakze istniejg rowniez systemy deskoptowe. Najpopularniejszymi

systemami s3:

Oracle6 - jeden z dwdch najpopularniejszych w Polsce systeméw komercyjnych
ze wzgledu na swoja niezawodnos¢ i funkcjonalnosé;

Microsoft SQL Server7 — system stworzony przez najwi¢ksza na $wiecie firme
informatyczng, jeden z dwdch najpopularniejszych w Polsce systemow komercyj-
nych;

PostgreSQL8 - darmowy system opracowany na Uniwersytecie Kalifornijskim.
System jest znacznie prostszy w poréwnaniu z dwoma poprzednimi, posiada za to
pewne rozszerzenia obiektowe;

MySQL9 - system jest prostszy od PostgreSQL, pewne wazne mechanizmy sto-
sowane w bazach relacyjnych nie s3 zaimplementowane, jednak jest to system
bardzo szybki, czasami doréwnujacy nawet Oracle czy Microsoft SQL Server; bar-
dzo popularny w spotecznosci open-source;

DB2 firmy IBM 10 - w wielu testach uznawany za najszybszy;

6 http://www.oracle.com/.

7 https://www.microsoft.com/en-us/sql-server.
8 http://www.postgresql.com/.
9 http://www.mysql.com/.

10 https://www.ibm.com/analytics/db2.
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® Microsoft Access — deskoptowy system wchodzacy w sklad pakietu biurowego MS
Office, ze wzgledu na ograniczong wydajnos¢ nadajacy sie do niewielkich projek-
tow.

5.2.2.4.Istniejace rozwigzania i narzedzia dotyczace bezpieczenstwa danych

W teorii bazy danych s3 chronione przed zlosliwg aktywnoscig atakujacych przez
firewall oraz inne systemy wykrywania wlaman. Jednakze bazy danych wymagaja
wlasnej ochrony z racji polaczenia ich z siecig internet.

Stare strategie ochrony danych oparte na recznych metodach nie pozwalajg egze-
kwowa¢ separacji obowigzkow, rozpoznawaé podejrzanej aktywnosci w czasie rze-
czywistym, ani ujednolica¢ wynikéw. Nie pomagaja tez w podejmowaniu dziatan.
Wymagania formalno-prawne i potencjalne audyty jedynie zwigkszajg zlozonos¢.
Dlatego opracowano sposoby zapewnienia bezpieczenstwa, do ktérych nalezg m.in.:
e kontrola dostepu w celu zapobiegania nieautoryzowanemu dostepowi poprzez

wdrozenie kilkuetapowej weryfikacji;
® system monitorowania luk w zabezpieczeniach i opracowywanie planu ich elimi-

nacji;
e fizyczne bezpieczenstwo bazy danych i serweréw przed kradzieza i kleskami zy-
wiolowymi.

Narzedzia te monitorujg chocby ruch sieciowy czy zapytania do bazy danych,
wykrywaja potencjalne zagrozenia, wskazuja na niebezpieczenistwo z nich wynikaja-
ce, a czesto podsuwaja polecane rozwigzania. Generowane przez te narzedzia audyty
umozliwiajg zespotowi administrujacemu baze¢ danych podjecie decyzji o usunieciu
wykrytych luk albo kontakt z obcymi instytucjami w celu rozwigzania problemu,
jesli dotyczy on np. przesylu danych z zewnetrznych Zrédet.

Wszelkie operacje na danych oraz proby autentyfikacji i autoryzacji uzytkowni-
kéw odbywaja sie w czasie rzeczywistym, co umozliwia administratorom podjecie
natychmiastowych dzialan. Wiele narzedzi pozwala zarzadzanemu systemowi na
ustalanie wlasnych zasad klasyfikacji oraz definiowania dzialan krytycznych uzyt-
kownikéw, a dodatkowo ustawianie sposobu powiadamiania w przypadku ztamania
kolejnych poziomoéw bezpieczenstwa.

5.2.2.5. Oracle Audit Vault and Database Firewall

Oracle AVDF (Oracle audit, 2021)"* taczy mozliwosci zapory sieciowej baz danych
z alarmowaniem i raportowaniem w formie aplikacji. Oracle AVDF zapewnia kom-
pletne rozwigzanie monitorowania aktywnosci bazy danych, ktére taczy wraz z kon-
trolg przechwytywanego ruchu sieciowego. Zapora bazy danych wykorzystuje zaa-
wansowany silnik analizy gramatycznej do sprawdzania instrukcji SQL wysylanych

" Zob. specyfikacje: https://docs.oracle.com/cd/E69292_01/doc.122/e49588/toc.htm.
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do bazy danych i z duza dokladno$cig okresla, czy zezwalaé, logowaé, ostrzegad,
zastepowac, a wrecz blokowaé przychodzace zapytania SQL.

AVDF wspdlpracuje m.in. z bazami danych: Oracle Database, Oracle MySQL,
Microsoft SQL Server, IBM DB2, SAP Sybase, Linux, AIX czy Solaris. Narzedzie to
jest uzywane na réznych platformach internetowych, w informacyjnych bazach da-
nych oraz w celu pobierania lub przesylania nowych informacji. Dodatkowo opro-
gramowanie dostarcza szczegélowy liste zagrozen, ich opis oraz poziom niebezpie-
czenstwa.

Oracle AVDF najlepiej sprawdza si¢ w branzach obarczonych wieloma regulacja-
mi prawnymi, jak cho¢by branza finansowa, gdzie wymagana jest dodatkowa ochro-
na wrazliwych danych klientéw, wynikajaca z przepiséw PCI-DSS czy RODO
(Ustawa z dnia 10 maja 2018 r. o ochronie danych osobowych). Minusem tego roz-
wigzania jest fakt, Ze oprogramowanie dziala najlepiej na bazie danych Oracle.

5.2.2.6.IBM Security Guardium

IBM Security Guardium (IBM security, b.r.) to przydatne narzedzie do klasyfikowa-
nia wrazliwych danych w relacyjnych i nierelacyjnych bazach danych oraz analizo-
wania zachowan uzytkownikow koncowych, ktérzy moga uzyskaé dostep do baz
danych, samych administrator6w bazy danych czy tez deweloperéw aplikacji'?. Ko-
rzystanie z oprogramowania pozwala przygotowac si¢ organizacjom na zewnetrzne
kontrole i audyty, np. odnosnie do bezpieczenstwa przechowywania wrazliwych
danych osobowych.

Zaleta IBM Security Guardium sa elastyczne rozwigzania szyfrujace, chronigce
dane znajdujace si¢ w srodowiskach lokalnych pojedynczej chmury, wielu chmur lub
hybrydowych. Oprogramowanie oferuje mozliwosci szyfrowania pojedynczych pli-
kéw i ich wolumindw, tokenizacje, szyfrowanie aplikacji, szyfrowanie Teradata
i funkcje zarzadzania kluczami bezpieczenstwa, co pozwala nadzorowaé wrazliwe
dane, egzekwowac strategie dostepu i spelnia¢ wymogi w zakresie zgodno$ci.

Klienci korzystajacy z IBM Security Guardium wskazujg jednak na wady produk-
tu, takie jak trudne do zrozumienia dzienniki logéw, z ktorych trzeba wydoby¢ istot-
ng dla uzytkownika informacje, np. dotyczacg komunikatéw o btedach. Ponadto
skomplikowany interfejs uzytkownika utrudnia administratorom odpowiednig kon-
figuracje oprogramowania.

5.2.2.7.Sophos Intercept X Server

Sophos Intercept X Server (Sophos Intercept, b.r.) to zestaw ochrony przed opro-
gramowaniem ransomware'® oraz atakami i wirusami. Sophos Intercept X stosuje

12 Por. takze: https://www.ibm.com/pl-pl/products/ibm-guardium-data-protection.
'3 Ztosliwe oprogramowanie blokujace dostep do komputera do czasu zaptacenia okupu.
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podejscie do ochrony punktéw koncowych oparte na kompleksowej ochronie, za-
miast polega¢ jedynie na podstawowej technice bezpieczenstwa.

Sztuczna inteligencja wbudowana w Intercept X to gleboko uczaca si¢ sie¢ neuro-
nowa z zaawansowang forma uczenia maszynowego, ktéra wykrywa zaréwno znane,
jak i nieznane zto$liwe oprogramowanie bez polegania na sygnaturach. Konfiguracja
Sophos Intercept X jest fatwa dla poczatkujacych uzytkownikéw, a mimo to narze-
dzie posiada bogaty zakres funkgji, ktére zadowolg doswiadczonych specjalistow ds.
bezpieczenstwa. Szeroka gama wyrafinowanych funkeji chroniacych przed zlodli-
wym oprogramowaniem sprawita, ze Sophos Intercept X zdobyl uznanie kilku nieza-
leznych laboratoriow.

Samo narzedzie posiada jednak takze wady, z ktérych najbardziej istotng sg duze
wymagania na zasoby systemowe, jak rowniez czeste poprawki i zmiany w narzedziu,
ktdre niosa za sobg konieczno$¢ poswigcenia czasu i srodkéw na utrzymanie i admi-
nistracje aplikacji.

5.2.3. Zasady przetwarzania danych

Dane nie tylko musza by¢ bezpieczne w bazie danych GUS, lecz takze podczas prze-
twarzania. Stad procesy przetwarzania powinny odbywac¢ sie na komputerach catko-
wicie odcietych od dostepu z sieci, w trakcie gdy baza danych jest rdwniez odcieta od
$wiata zewnetrznego. Wyniki powinny by¢ sktadowane na powro6t w bazie danych
z odpowiednio przypisanymi uprawnieniami dostepu, a dopiero po zakonczeniu
pracy oprogramowania baza danych moze ponownie zosta¢ polaczona z siecig.

5.2.4. Format i zakres ramki danych

Format i zakres danych jest zwykle wynikiem negocjacji GUS oraz poszczegdlnych
gestorow, jednak dla procesu wyliczen wskaznikow cen powinno si¢ mie¢ dostep do
co najmniej nastepujacych danych:

® sie¢ — jednoznaczny w ramach GUS identyfikator sieci (staly w czasie);

e identyfikator sklepu - jednoznaczny w ramach sieci identyfikator sklepu, ktérego
dotycza dane sprzedazowe (identyfikator powinien przektada¢ si¢ w dodatkowych
danych np. na region sprzedazy);

® rok, miesigc, dzien poczatkowy, dzien koncowy — okres czasu, ktérego dotycza
dane sprzedazowe;

e hierarchia sieci — informacja nt. poziomu zagniezdzenia raportowanych informa-
¢ji (np. dane na poziomie calej sieci, regionu badz indywidualnego sklepu), ktéra
stuzy do interpretowania identyfikatora sklepu, jak i do stosowanych proceséw
podsumowan (aby nie liczy¢ dwukrotnie tych samych informacji na réznych po-
ziomach agregacji);
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* identyfikator produktu sieci — jednoznaczny kod produktu wewnatrz sieci han-
dlowej;

® opis produktu - tekst zawierajacy istotne z punktu widzenia sprzedawcy informa-
cje o produkcie;

® gramatura — masa jednostki sprzedazy produktu wyrazona w gramach;

® jednostka miary - jednostka sprzedazowa produktu (np. sztuki, litry itd.);

® cena jednostki sprzedazy produktu;

e ilo§¢ sprzedana w jednostkach sprzedazy produktu;

® obrét — wartoé¢ sprzedana w ztotych;

® VAT - zastosowany podatek VAT;

¢ udzial VAT w obrocie - warto§¢ VAT w ramach obrotu;

® procent promocji w obrocie — procent sprzedanej wartosci objetej promocjami.
Opis wykorzystania tych informacji podano na zakonczenie omawiania poszcze-

golnych elementéw oprogramowania w podrozdz. 5.4.

5.3. Statystyczne metody zaimplementowane
do klasyfikacji produktow

Jak tatwo mozna zauwazy¢ na podstawie poréwnania metodyki badania cen deta-
licznych, opisanej w rozdz. 4, oraz informacji uzyskiwanych z danych skrapowanych
(pkt 5.1.7) i danych skanowanych (pkt 5.2.4), istnieje pewien rozdzwiek miedzy ze-
branymi danymi a zapotrzebowaniem na informacje¢ w celu analizy cen detalicznych.
Dotyczy on w szczegolnosci:
® przypisania kategorii COICOP do produktéw (z sieci WWW i od gestorow);
® stwierdzenia cigglo$ci lub braku cigglosci sprzedazy produktow;
® doboru reprezentantéw kategorii COICOP;
® stwierdzenia pojawienia si¢ nowych relewantnych produktéw;

* radzenia sobie z réznymi zabiegami biznesowymi sprzedawcéw i/lub producen-
tow, polegajacymi na zmianach jednostek sprzedazy, nazwy produktu itp.

Z uwagi na masowos¢ przetwarzanych danych, jak i sporg czestos¢ wymienionych
zjawisk, potrzebne jest co najmniej czg$ciowe automatyczne wsparcie analitykow.

Wsparcie to w znakomitej cz¢sci moze by¢ realizowane znanymi z dziedziny
uczenia maszynowego technikami klasyfikacji.

5.3.1. Czym jest klasyfikacja

Klasyfikacja w rozumieniu systeméw uczenia maszynowego to wykorzystanie opra-
cowanych modeli zjawisk do przypisania tych zjawisk do jednej ze zdefiniowanych
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z gory klas. W naszym przypadku chodzi o przypisanie produktom klas COICOP,
lub tez przypisanie innych produktéw, ktdre sg z nimi tozsame.

Modelem (klasyfikatorem) bedzie wiec funkcja f(-), ktéra opisowi X pewnego
obiektu przypisywaé bedzie klase y(y = f(x)). W naszym przypadku opis obiektu
(produktu) x bedzie wektorem cech dostarczonym przez gestoréw lub ekstrahowa-
nym z internetu. W wiekszosci przypadkow bedzie to opis tekstowy. Opis tekstowy
bedzie traktowany jako ,worek stéw”, wigc wektor cech x = (x4,...,%;,) bedzie
wskazywaé, czy i-te stowo ze stownika stéw wystepuje w opisie (x; = 1), czy nie
(x; = 0). x; moze by¢ takze liczba wystapien stowa lub inng miarg, np. uwzglednia-
jaca, czy stowo i jest stowem popularnym, czy rzadkim (miara tfidf). Zamiast stow
wektor cech moze zawiera¢ n-gramy stéw (np. bigram stéw to dwa kolejno po sobie
wystepujace stowa w tekscie), n-gramy liter (przyktadowo trigram liter to trzy kolej-
ne litery w stowie, np. stowo ,kwadrat” moze by¢ reprezentowane przez nastepujace
trigramy liter: ,kwa”, ,wad”, ,adr”, ,dra”, ,rat”). Bardziej szczegétowe uwagi na ten
temat mozna znalez¢ monografii Manning i in. (2008, podrozdz. 3.2).

Modele moga powstawaé jako wynik pewnego manualnego opracowania przez
czlowieka lub w wyniku procesu uczenia maszynowego.

W kazdym z tych przypadkéw podstawa do opracowania modelu jest istnienie
praw natury, ktdére kojarza ze soba opis X z odpowiadajacag mu klasg y. Gdyby taki
zwigzek miedzy nimi nie istnial, zadanie konstrukcji modelu bytoby bezprzedmio-
towe.

Co wigcej, zwigzek ten musi by¢ w miare prosty, tak aby$my byli w stanie manu-
alnie czy automatycznie wykry¢ go na podstawie obserwacji znanych zwigzkéw mie-
dzy pewnymi xiy.

W praktyce takie zwiazki sg do$¢ skomplikowane, ale daja si¢ czesto dobrze przy-
blizy¢ za pomocg stosunkowo prostych modeli.

Zatem celem jest znalezienie funkeji f z pewnej rodziny (typu) funkgji F takiej,
aby z wysokim prawdopodobienstwem przewidywaé zwigzek miedzy cechami zjawi-
ska czy obiektu a jego klasg.

W ramach dziedziny uczenia maszynowego wyroznia sie dwa gléwne typy modeli:
czarnej skrzynki (ang. blackbox) i bialej skrzynki (ang. whitebox). Modele bialej
skrzynki to takie, ktorych istota modelu jest zrozumiata dla czlowieka. Np. modele
naiwnego Bayesa przyznaja poszczegdlnym sktadowym obserwacji prawdopodo-
bienstwa przypisania do klasy. Czlowiek moze zatem oceni¢ wizualnie, ktére z kom-
ponentdéw obserwacji (np. stéw w opisie produktu) maja wigkszy wpltyw na wynik
procesu klasyfikacji niz inne. Modele czarnej skrzynki, cho¢ zwykle bardziej precy-
zyjne w dzialaniu, sa trudne do zrozumienia, poniewaz skladaja si¢ z szeregu wspét-
czynnikéw powigzanych w uwiklany sposob tak, ze zwigzek miedzy skladowa ob-
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serwacji a klasg jest trudny do okreslenia. Ten typ modeli to np. sieci neuronowe czy
maszyny wektoréw noénych.

Cho¢ modele typu bialej skrzynki maja zwykle nizsza skuteczno$é, to ich wartoé¢
wykracza poza zadanie samej klasyfikacji - moga wzbogaci¢ rozumienie zjawisk lub
przyczyni¢ sie do uproszczenia procesu modelowania (np. przez ignorowanie malo
waznych komponentéw obserwacji).

W niniejszym rozdziale omawiamy mozliwoéci automatycznej konstrukeji sto-
sownego klasyfikatora. Proces tej konstrukeji nazywany jest uczeniem klasyfikatora.

Punktem wyjscia do automatycznego modelowania interesujacych nas zaleznosci
jest posiadanie zbioru produktéw py,...,pn, z ktérych kazdy jest opisany pewnym
przetwarzalnym cyfrowo wektorem odpowiednio Xj,...,X, oraz kazdy z nich jest
opisany dodatkowo klasa COICOP y4,..., ¥, do ktdrej nalezy. Nazywa sie go zbio-
rem etykietowanym.

Pierwszym etapem pracy jest zastosowanie dla tych danych algorytmu uczacego,
ktéry wygeneruje interesujacy nas klasyfikator. Tak powstaly klasyfikator f mozemy
stosowac do innych produktéw py,..., py, z ktérych kazdy jest opisany przetwarzal-
nym cyfrowo wektorem Xj, ..., X, zlozonym z takich samych cech, ktére uzyliémy
do uczenia (trenowania) naszego modelu (klasyfikatora), aby przewidywac ich przy-
nalezno$¢ klasows:

COICOP yy, ..., Ym.

Jednak aby czyni¢ to w sposéb odpowiedzialny, trzeba sprawdzi¢, na ile system
uczacy jest w stanie wykry¢ prawdziwg zaleznos¢ w danych. Niezdolnos¢ do wykry-
cia moze wynika¢ z kilku przyczyn, z ktérych wymienmy trzy najwazniejsze: (1)
liczne btedy w zbiorze etykietowanym (co do wartosci klasy y i/lub wartosci cech x),
(2) tendencyjny dobdr zbioru etykietowanego, (3) nieadekwatno$¢ rodziny funkcji F
do opisu interesujgcego nas zjawiska. Inne przyczyny to np. zbyt maly zbior etykie-
towany dla celéw algorytmu uczacego lub opisu zjawiska albo zmienno$¢ w czasie
poszukiwanej zaleznosci.

Pierwszg i drugg z wymienionych przyczyn chcemy w tym rozdziale wykluczy¢,
cho¢ generalnie przy gromadzeniu danych trzeba miec je na uwadze.

Wystepowanie trzeciego problemu w dziedzinie systemoéw uczacych wykrywa sie
w sposob zautomatyzowany poprzez walidacje. Przez walidacje rozumie si¢ ocene
poprawnosci dziatania systemu uczacego sie klasyfikatora dla konkretnego zbioru
danych.

Aby moéc dokonaé walidacji, nalezy losowo lub w inny adekwatny do zadania
sposdb (np. w sekwencji czasowej) podzieli¢ zbidr etykietowany na roztgczne zbiory:
zbidr uczacy (zwany tez trenujacym) Xyq, ..., Xun> Yuts---» Yun 1 walidujacy (zwany
tez testowym) Xy1,.--, Xwn> Ywir-- Ywmo Un T Wp =N, Uy i Wy, =2 1.
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Trenowanie klasyfikatora odbywa sie¢ na zbiorze trenujacym X,q,...,Xun,
Yutr - Yun. Otrzymany model f, testuje si¢ nastepnie na zbiorze testujacym, obli-
czajac: Yy, = fu(xwl),...,y‘,'vn = fu(Xw,). Nastepnie konfrontujemy ¥, ,..., Y,
Z Yy +rYw, D2 zgodnos¢ przewidywan klasyfikatora f,, ze stanem faktycznym.
Doktadnoé¢ modelu (ang. precision) to liczba przypadkéw, gdy yy,, = yw,» podzielo-
na przez wy,. Czesto poréwnuje sie dokltadno$¢ modelu z modelem losowym (,,zga-
dujacym” przynaleznos$¢ do klas), aby stwierdzié, czy rzeczywiscie model zawiera
jakas$ wiedze o zjawisku.

Jezeli zbior etykietowany jest zbyt maly, to zamiast opisanej jednokrotnej walida-
cji stosuje si¢ technike k-krotnej walidacji krzyzowej lub kroswalidacji (ang. cross
validation). Polega ona na losowym podziale zbioru etykietowanego na k (prawie)
réwnych rozfacznych czeSci Xqq,...,X1n Viv - o Vi Xk Xk Vil - o0 Yin-
Nastepnie uczy si¢ k modeli fy4,..., fuk, przy czym dla funkcji f;,; zbiorem walida-
cyjnym jest Xjg,...,Xjn Yj1,---,Yjn, @ zbiorem uczacym s3 pozostate dane etykieto-
wane. Doktadnos¢ modelu (ang. precision) to liczba przypadkow, gdy yj, = y;,, zli-
czona po wszystkich j = 1,..., k, podzielona przez n.

W projekcie wykorzystano metody (algorytmy) uczenia czterech typéw klasyfika-
toréw: naiwny klasyfikator bayesowski, regresja logistyczna, lasy losowe, oraz ma-
szyny wektoréw nosnych. Opisujemy je krotko ponizej. Znakomite wprowadzenie
do tych metod mozna znalez¢é w monografii Koronackiego i Cwika (2005), natomiast
bardziej szczegdétowy i poglebiony matematycznie opis znajduje si¢ w pracach
Gareth i in. (rozdzialy: 4 - regresja logistyczna, 8 - lasy losowe i 9 — klasyfikatory
oparte o maszyny wektoréw nosnych) oraz Bishop (2006, rozdzial 1 — naiwny klasy-
fikator bayesowski).

W eksperymentach oraz implementacji wykorzystano ogélnodostepny modut
Scikit-Learn', ktory zawiera napisane w jezyku Python implementacje wiekszosci
algorytmow stosowanych w uczeniu maszynowym. Modul ten moze by¢ z powodze-
niem uzywany do analizy danych, wizualizacji i konstrukgji praktycznych modeli.
Z tego poteznego zestawu wybrano cztery wspomniane wczesniej algorytmy.

Regresja logistyczna oraz maszyny wektoréw nosnych w wersji bazowej dzialaja
tylko dla dwdch klas lub kategorii (dychotomizatory). Aby zapewni¢ ich dziafanie
dla wiekszej liczby kategorii, buduje si¢ docelowy klasyfikator z wielu dychotomiza-
toréw, np. za pomocg metod:
® OVO (ang. one versus one): tworzy si¢ dychotomizator dla kazdej pary réznych

kategorii i wektor x jest zaklasyfikowany do klasy, ktéra ma najwiecej ,wygra-

nych” z innymi klasami;
® OVA (ang. one versus all): tworzy sie tyle dychotomizatordw, ile jest kategorii,
a decyzja to klasa ,,wygrywajaca” (np. najwigksza warto$¢ logitowa w regresji logi-

4 https://scikit-learn.org/stable/.
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stycznej lub najwigksza pozytywna wartos¢ funkeji celu w klasyfikatorze na bazie
maszyn wektoréw noénych itd.).
Ponizej przedstawiamy charakterystyke wymienionych klasyfikatordw.

5.3.2. Regresja logistyczna

Dla dwdch klas €y, C; symbol p(x) oznacza prawdopodobienstwo, ze wektor atrybu-
tow x reprezentuje obserwacje nalezaca do klasy C;.

Metoda regresji logistycznej (ang. logistic regression) modeluje prawdopodobien-
stwo p(x) jako . ea’ x+aT,b,,, gdzie wektor a i skalar b s parametrami do

wyuczenia przez model.

p(x)
1-p(x)’
bienstw, ze X reprezentuje klase C; (licznik) i klas¢ €, (mianownik). Jest to funkcja

Stad wynika funkcja logitowa, log czyli logarytm z ilorazu prawdopodo-
liniowa: a’x + b parametréw a i b. Do ich wyznaczenia stosuje sie np. metode naj-
wigkszej wiarogodnoéci (Bishop, 2006, pkt 4.3.2).
W przypadku wielu klas stosuje si¢ opisane wczeéniej podejscia OVO lub OVA.
Dokumentacja wykorzystywanej implementacji klasyfikatora regresji logistycznej
(wraz z jego algorytmem uczacym) znajduje sie pod adresem: https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.LogisticRegression.html.

5.3.3. Naiwny klasyfikator bayesowski

W tym przypadku zaklada si¢ na ogol, ze wszystkie atrybuty sa nominalne, tzn.
przyjmuja wartosci (etykiety), dla ktérych nie istnieje wynikajace z natury danego
zjawiska uporzadkowanie. Przykltadami takich cech sa: kolor oczu, pte¢, wyznanie,
miasto zamieszkania, itp. W naszym przypadku moze to by¢ wystepowanie badz
brak konkretnych stéw w opisie produktu, ponadto miejsce sprzedazy, typ opako-
wania, wystepowanie promogji itp.

Dany jest zbior treningowy T skladajacy sie z N n-wymiarowych wektorow atry-
butéw (cech), x; = [x;1, X2, .-+, X ], § = 1,..., N. Tutaj x;; oznacza wartos¢ j-ego
atrybutu (cechy) X; zaobserwowang w i-tym obiekcie.

Zaréwno atrybuty X,,..., X, , jak i atrybut decyzyjny Y = [y4,...,y,] (tzn. klasy-
fikujemy do jednej z k klas) traktuje si¢ jako zmienne losowe, przy czym naiwno$¢
klasyfikatora polega na zalozeniu, Ze cechy sg niezaleznymi zmiennymi losowymi.

Do zaklasyfikowania wektora x = (xq,X5,...,%,) do jednej z klas decyzyjnych
korzysta si¢ z twierdzenia Bayesa:

PX =X|Y =y)P(Y =y;)
P(X =x) '

P(Y =yil|X =x) =
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Wektor x przydziela si¢ do klasy (warto$¢ atrybutu decyzyjnego) y, dla ktdrej to
prawdopodobienstwo jest najwigksze. Innymi stowy, wektor x nalezy do klasy y;-,
takiej ze

P(Y =y

X=x)= i£n1anP(Y =y;|X =x).

Przy uwzglednieniu faktu, ze zmienne X; sg statystycznie niezalezne, oraz ze
w powyzszym wzorze warto$¢ P(x) jest identyczna dla wszystkich i = 1,..., k, wy-
znacza si¢ warto$¢ formuly:

fO) = (PalY = y) = P(xalY = y)) - P),

gdzie P(x;|Y =y;) oraz P(Y =y;) to oszacowania odpowiednich prawdopodo-
bienstw wyliczone na podstawie zbioru trenujacego.

W wypadku, gdy zakladamy, ze dla kazdej pary (i, j) rozklad prawdopodobien-
stwa P(x;|Y = y;) zmiennej x; wzgledem Kklasy y; jest rozkladem wielomianowym
(tzn. zmienna x; przyjmuje dwie lub wigcej, ale skonczong liczbe réznych wartosci),
bedziemy moéwi¢ o wielomianowym naiwnym klasyfikatorze bayesowskim (ang.
Multinomial Naive Bayes Classifier, w skrocie MultinomialNB).

Dokumentacja wykorzystywanego naiwnego klasyfikatora bayesowskiego znajdu-
je sie pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules/ generated/sklearn.naive
_bayes.MultinomialNB.html#sklearn.naive_ bayes.MultinomialNB.

5.3.4. Metoda wektoréow nosnych

Jest to uogolnienie idei klasyfikacji z pomoca hiperptaszczyzn dyskryminacyjnych
podane przez Vladimira Vapnika (por. podrozdz. 6.2 w pracy Koronackiego i Cwika,
2005). Punktem wyj$ciowym tej idei jest nowe spojrzenie na zadanie wyboru hiper-
plaszczyzny rozdzielajacej (separujacej) grupy obiektow. W przypadku zbioréw
liniowo separowalnych istnieje na ogét wiele hiperptaszczyzn oddzielajacych po-
szczegodlne klasy, co ilustruje lewa strona schematu 5.9. Puste kwadraty oznaczaja tu
elementy zbioru C;, a wypelnione kwadraty — elementy zbioru C,. Liniami przery-
wanymi zaznaczono potencjalne hiperptaszczyzny (w tym wypadku s3 to odcinki
prostych) rozdzielajace obie klasy. Pomyst Vapnika polega na wyznaczeniu' lokali-
zacji zapewniajacej, ze rozdzielajgca obie klasy hiperplaszczyzna jest umieszczona
$rodku marginesu, czyli najszerszego mozliwego do uzyskania pasa'® rozdzielajacego

'S Poprzez rozwigzanie odpowiednio sformutowanego zadania optymalizacji z kwadratowa funkcja celu
i liniowymi ograniczeniami.
16 Jest to swego rodzaju ziemia niczyja: w obszarze wewnatrz pasa nie ma zadnych obserwacji.
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obie klasy. Ta wersja metody nosi nazwe liniowego klasyfikatora na bazie wektordéw
nos$nych (LinearSVC).

W przypadku zbiordw, ktére nie sg liniowo separowalne, wyznaczanie takiej hi-
perplaszczyzny wymaga wstepnego umieszczenia oryginalnych danych w przestrzeni
cech. Operacje t¢ wykonuje sie z uzyciem funkcji jadrowych (maszyna wektoréow
nosnych z jadrem nieliniowym - SVM/SVC). Najpopularniejszg funkcja jadrows jest
jadro gaussowskie, nazywane tez radialng funkcja jadrowsa, w skrocie RBF (ang.
radial based function). Taka operacja powoduje ,uliniowienie” zbioru danych
w nowej przestrzeni, co w konsekwencji wymaga uzycia prostego algorytmu wyzna-
czania liniowej hiperplaszczyzny separujacej. Udowadnia sie, Ze zastosowanie jadra
RBF pozwala klasyfikowaé nierozdzielne liniowo klasy. Przykltadowy efekt dziatania
takiej procedury przedstawiono na prawej stronie schematu 5.9, gdzie kolorem
czerwonym zaznaczono hiperplaszczyzne rozdzielajaca.

Schemat 5.9. Przyktady zbioréw liniowo i nieliniowo separowalnych
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Zrédto: opracowanie wiasne.

W przypadku wielu klas stosuje si¢ opisane wczeéniej podejscia OVO lub OVA.

Dokumentacja wykorzystywanych klasyfikatoréw maszyny wektoréw nosnych
znajduje si¢ dla wersji liniowej pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules
/generated/sklearn.svm.LinearSVC.html, a dla wersji z jadrem radialnym: https:
//scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html#sklearn.svm.SVC.

5.3.5. Lasy losowe

Podejscie do klasyfikacji na podstawie lasow losowych (ang. random forest classifier)
polega na zbudowaniu klasyfikatora zespolowego, czyli klasyfikatora zlozonego
z wielu prostych klasyfikatoréw nazywanych tez stabymi uczniami. Zbiér uczniéow
obstugujacych tworzony klasyfikator stanowi rodzing. Od cztonkéw rodziny wymaga
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sie tylko, aby podejmowali prawidtowe decyzje z prawdopodobienstwem nieco wigk-
szym od decyzji losowej, np. z prawdopodobiefistwem réwnym 0,55. Zapewnia to, ze
jezeli rodzina jest dostatecznie duza, np. zawiera 1000 czlonkéw, mozemy by¢ prawie
pewni, ze wigkszos$¢ stabych, ale niezaleznych uczniéw dokona poprawnej klasyfika-
cji. Specyfike takich rodzin klasyfikatoréw przystepnie Koronacki i Cwik (2005, pod-
rozdz. 4.6). W przypadku laséw losowych'” prostymi klasyfikatorami sg drzewa de-
cyzyjne. Takie podejécie ma na celu m.in. redukcje wariancji docelowego klasyfikato-
ra, czyli podniesienie jego odpornoéci na szum i zmiany w danych uczacych.

W przypadku laséw losowych kazde skladowe drzewo decyzyjne jest budowane
w ten sposob, ze przy wyborze atrybutéw na kazdym poziomie budowanego drzewa
losuje sie tylko m < n sposréd wszystkich »n atrybutéw. Dzieki temu wynikowe
drzewa s3 nieskorelowane co daje nizszg wariancje wynikowa zespotu drzew. Typo-
wym wyborem wobec wartoéci m jest m = vV/n. B

Dokumentacja wykorzystywanego klasyfikatora laséw losowych znajduje si¢
pod adresem: https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble
.RandomForestClassifier.html.

5.4. Implementacje metod informatycznych do procedowania danych
ze zrodet alternatywnych

W ramach projektu InstatCeny zaimplementowano trzy moduly z interfejsami

w konwencji REST endpoints, wspomagajace przetwarzanie danych pochodzacych

ze zrodet alternatywnych:

e Klasyfikator produktéw do kategorii COICOP IC.Classifier (pkt 5.4.1);

* modul dopasowania produktéw albo ¢ledzenia miedzy okresami czasu
IC.Matcher (pkt 5.4.2);

* modul obliczania wskaznikéw zmiennosci cen IC.PriceIndexer (pkt 5.4.3).

5.4.1. Klasyfikator produktéw do grup COICOP

Modul IC.Classifier oferuje nastepujace ustugi:

o klasyfikacja produktéw do drzewa kategorii COICOP na podstawie tekstowego
opisu produktu;

® zaawansowana klasyfikacja produktéw do drzewa kategorii COICOP na podsta-
wie tekstowego opisu produktu oraz dodatkowych cech;

¢ trenowanie klasyfikatora produktéw do drzewa kategorii COICOP na podstawie
tekstowego opisu produktu;

7 Zaproponowat je w 2001 r. Leo Breiman. Prowadzi on strone http://www.stat. berkeley.edu/users
/breiman/RandomForests, na ktérej mozna znalez¢ uwagi o zastosowaniach w klasyfikacji, grupowaniu,
regresji, oraz analizie przezycia.
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® trenowanie zaawansowanego Kklasyfikatora produktéw do drzewa kategorii
COICOP na podstawie tekstowego opisu produktu oraz dodatkowych cech;
® zarzadzanie modelami wytrenowanych klasyfikatordw.
¢ Klasyfikator moze by¢ jednego z nastepujacych typow:
* wielomianowy naiwny klasyfikator Bayesa (MultinomialNB), opisany w pkt 5.3.3;
* liniowa maszyna wektordw nosnych (LinearSVC), opisana w pkt 5.3.4;
® regresja logistyczna (Logistic Regression), opisana w pkt 5.3.2;
* lasy losowe (Random Forest Classifier), opisane w pkt 5.3.5.
Domyslnie wybierany jest wielomianowy naiwny klasyfikator Bayesa.
Dane wejsciowe sg przechowywane w pliku CSV. Klasyfikacja moze odbywac sie
takze dla danych wprowadzanych z terminala.
Dane wyjsciowe sg zapisywane do pliku CSV lub wypisywane na ekranie.
Modele sg archiwizowane w bazie danych modeli.
Szczegbdtowy opis mozna znalez¢ w dokumentacji technicznej (Czerski i in., 2022).
IC.Classifier wystawia swoje ustugi jako endpointy REST-owe (podobnie jak scra-
per w pkt 5.1.6).

5.4.1.1.Format i zakres ramki danych

5.4.1.1.1. Klasyfikacja produktow

Wejscie stanowi nazwa pliku wraz z jego pelna $ciezka w formacie CSV (oddzielany
przecinkami). Plik musi zawiera¢ pole desc zawierajace opis produktu. Ponadto musi
zawiera¢ inne pola, jesli byty uzyte w procesie trenowania.

Wyjscie stanowi plik w postaci CSV o nazwie prediction.csv, w ktdrym znajduje
sie kopia pliku wejsciowego z dodatkowg kolumng coicpo.predicted, w ktérej znajdu-
ja sie predykowane kategorie. Plik ten jest zapisywany w katalogu /katalog na
_wyniki.
5.4.1.1.2. Trenowanie klasyfikatora produktéow

Wejscie stanowi nazwa pliku wraz z jego pelna $ciezka w formacie CSV (oddzielany

przecinkami). Plik musi zawiera¢ pole desc zawierajace opis produktu oraz pole

coicop zawierajace docelowa kategorie dla kazdego produktu. Ponadto musi zawieraé
inne pola, jesli maja by¢ uzyte w procesie trenowania. Poza tym przekazywane sg
nastepujgce dane:

o typ_klasyfikatora — wybierany typ klasyfikatora — 0: MultinomialNB, 1: Line-
arSVC, 2: Logistic Regression, 3: Random Forest Classifier; domyslnie wybierany
jest MultinomialNB;

® opis_modelu - dodatkowy opis tekstowy dla danego klasyfikatora, ktéry pojawi
sie w nazwie pliku z modelem i ulatwi jego identyfikacje;

38



ROZDZIAL 5. Zastosowanie nowoczesnych technologii informatycznych w korzystaniu z alternatywnych...

® encoding - kodowanie w jakim jest zapisany plik CSV, domyslnie: “‘utf8’. (uwaga:
jesli “utf-8 nie zadziata, warto sprobowac z wartoscig ‘cp1250°);

® dodatkowe_zm_uczace - lista pol, ktore beda uzyte w trenowaniu procz pola
descr.

® Wyjscie stanowi wytrenowany klasyfikator, ktory bedzie zapisany w katalogu
/katalog na_wynik. Format jest specyficzny dla uzytego typu klasyfikatora i pa-
rametrow wejsciowych.

5.4.2. Dopasowanie produktow w czasie (matcher)

Modul IC.Matcher oferuje nastepujace ustugi:
® kojarzenie (ang. matching) produktéw (por. ppkt 5.4.2.1);
® grupowanie produktow w produkty tozsame (por. ppkt 5.4.2.2).
IC.Matcher wystawia swoje ustugi jako endpointy REST-owe (podobnie jak scra-
per w podrozdz. 5.1.6).

5.4.2.1. Kojarzenie (matching) produktow

Algorytm sprawdza, czy dwie zadane reprezentacje opisuja ten sam produkt. Zakltada

sie, Ze reprezentacje te posiadajg nastepujace pola:

® ean - kod EAN;

® seller_code - kod produktu dostarczany przez sprzedawce;

® desc - opis produktu (etykieta).

Procedura poréwnywania produktéw wykonywana jest w ponizszych krokach:

e Za dopasowane produkty uznajemy te, ktére maja ten sam kod kreskowy EAN
(cecha ,ean”) i kod produktu wedtug sprzedawcy (cecha ,seler_code”).

e W przypadku produktéw, ktore maja ten sam kod produktu wedtug sprzedawcy,
ale rozny kod EAN, nadal jest duza szansa na to, Ze jest to jakosciowo ten sam
produkt. Wowczas za dopasowane uznajemy te produkty, ktdre maja te samg ety-
kiete (cecha ,desc”) produktu lub etykiete bardzo podobng. W tym celu oblicza
sie podobienstwa pomiedzy opisami produktéw za pomocg metody bazujacej na
algorytmie Ratcliffa i Obershelpa (Black, 2004)*® (implementacja pochodzi z pa-
kietu Python difflib.SequenceMatcher). Przy tak wyliczonym podobienstwie za
produkty podobne uwazane sg te o podobienstwie powyzej parametru precision.

'8 Podobienstwo dwdch ciagéow znakow S; i S, obliczana jest jako iloraz podwojonej liczby K,, znakow

zgodnych w obu tekstach oraz sumy diugosci obu tekstéw: Dg,op = ﬁ
1 2

Liczbe wspdlnych znakéw K, okresla sie w sposdb nastepujacy: poszukujemy najdtuzszego wspdlnego
podciagu znakéw w obu tekstach W, dzielimy S;iS,na §; = Sy, + W + S1,,, S, = Sy + W + S,,, i powta-
rzamy to poszukiwanie w parach (S;;,S5;) i (S1p,S2p) az do wyczerpania. K,,, jest suma diugosci wszyst-
kich wspélnych podciagéw. W wypadku istnienia kilku wspdélnych podciagéw W réwnej dtugosci wybie-
ramy ten, ktdry jest najbardziej z lewej strony w ciggu S;. Stad miara nie jest symetryczna.

przy czym 0 < Dpgop < 1.
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e W przypadku gdy produkty majg rézny kod sprzedawcy i rézne kody EAN, za
dopasowane uznamy te produkty, ktére maja identyczng etykiete.

5.4.2.2. Grupowanie produktéw w produkty tozsame

Procedura grupowania produktéw w produkty tozsame bazuje na algorytmie po-

réwnywania produktéow parami (por. ppkt 5.4.2.1), tak aby dokona¢ grupowania

tych produktéw dla calej ramki danych. Podobnie jak weze$niej zaklada sig, ze kazdy
produkt jest opisany cechami ean, seller_code, desc.

W omawianej procedurze zaimplementowano dwa rdzne algorytmy, ktére moga
zosta¢ uzyte do wykonania tego zadania:

e procedura dokladna, ktora bazuje na obliczaniu podobienstw dla wszystkich par
zadanych produktow; dla przyspieszenia tej operacji obliczanie podobienstw wy-
konywane jest w sposob rownolegly na wszystkich dostepnych rdzeniach proceso-
ra:

— produkty przetwarzamy po kolei;

- dany produkt poréwnujemy po kolei z juz stworzonymi grupami (poréwnanie
z grupa polega na poréwnaniu z tylko jednym jej elementem, ktéry nazywamy
jej reprezentantem);

— jezeli produkt nie jest podobny do zadnej z juz istniejacych grup, wtedy tworzo-
na jest dla niego nowa grupa, a produkt ten staje si¢ jej reprezentantem.

Schemat 5.10. Ramka danych uzywana w procedurze matchingu z dodana kolumng wynikowa

L\seller_code ean desc coicop group
2 0
I 0
4 0
| - | L
5 1
|- | 1
8 0
9 0
10 0
| 0
2 1
3 0
4 0
| | 1
6 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

Implementacja jest opisana bardziej szczegélowo w dokumentacji technicznej
(Czerskiiin., 2022).

5.4.2.3. Format i zakres ramki danych
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5.4.2.3.1. Grupowanie produktéw w produkty tozsame

Wejsciem jest plik CSV, opisujacy produkty. Dla kazdego produktu nalezy poda¢:
e can - kod EAN;
® seller_code - kod produktu dostarczany przez sprzedawce;
® desc - opis produktu.

Na wyjsciu pojawi si¢ plik CSV bedacy kopiag wejsciowego z dodatkowym polem
group oznaczajacym grupe, do ktdrej nalezy produkt. Przyktad grup przypisanych
produktom pokazuje schemat 5.10 (zob. kolumna group).

5.4.3. Analiza wskaznikow cen detalicznych (Pricelndices)

Aplikacja IC.Pricelndexer udostepnia funkcje z projektu Pricelndices' utworzo-
nego przez prof. Jacka Biatka. Aplikacja wystawia wybrane funkcje z projektu jako
endpointy REST-owe (podobnie jak w pkt 5.1.6).

Wystawione funkcje umozliwiajg przygotowanie danych skanowanych do obrob-
ki pod katem liczenia wskaznikow inflacji. Obejmuja funkcje wyboru danych, klasy-
fikacji, doboru i filtracji, a takze obliczania samych wskaznikow inflacji.

Zestaw pozwala m.in. na uczenie klasyfikatora do klas COICOP (funkcja mo-
del_classification()) na bazie algorytmu XGBoost do uczenia modelu dla danych
numerycznych. Nauczony model moze by¢ nastepnie wykorzystany do klasyfikacji
produktéw do klas COICOP (funkcja data_classifying()).

Ponadto aplikacja wystawia funkcje o podobnej funkcjonalnosci do IC.Classifiera
- sg to funkgje:

e data_matching() - kojarzenie produktéw w grupy produktéw tozsamych;
e data_classifying() - przypisanie produktom klasy COICOP.

Wigcej informacji o samym projekcie bazowym (m.in. peten wykaz funkgji i przy-
ktady uzycia) jest dostgpnych pod adresem: https://cran.r-project.org/web/packages
/Pricelndices/index.html. Podstawowa funkcjonalno$¢ zestawu z punktu widzenia
obliczania wskaznikéw cen detalicznych zostala oméwiona w podrozdz. 7.3. Nato-
miast implementacja jest opisana bardziej szczegélowo w dokumentacji technicznej
(Czerskiiin., 2022).

Dane wejsciowe majg zwykle postaé szeregow czasowych. Podobng posta¢ maja
dane wyjsciowe. Ich szczegélowa forma opisana jest na stronie https://cran.r-project
.org/web/packages/Pricelndices/index.html. Szczegdtowe dane dotyczace produktdw
bedace danymi wejsciowymi funkcji s3 w pelni kompatybilne z modelem produktu
zwracanym przez moduly IC.Classifier oraz IC.Matcher.

Format danych wej$ciowych jest tozsamy dla wszelkich metodyk liczenia inflacji
(zgodnie ze wspomniang bibliotekg PriceIndices), np. fisher, jevons czy young:

' Projekt dostepny pod adresem https://github.com/JacekBialek/Pricelndices.
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data - tablica produktéw bedaca bazg do liczenia inflacji; format ramki produktu:
- time - data uzyskania informacji;

— prices — cena produktu;

- quantities — ilo§¢ produktu;

- prodID - zewngtrzny kod produktu, np. GTIN, EAN;

- retID - wewnetrzny kod produktu w obrebie sieci handlowej;

— description - opis produktu;

start — data bedgca podstawg obliczen;

end - data koncowa analizowanego okresu;

interval - flaga definiujaca, czy w ramce zwrotnej zawrze¢ posrednie wskazniki
inflacji, np. w stosunku msc/msc.

Rezultatem powyzszych obliczen jest warto$¢, a w przypadku flagi ,,interval” tabli-
wartosci opisujaca wielkos¢ inflacji w zadanym okresie.



ROZDZIAL 6
Przetwarzanie i analiza danych uzyskiwanych
ze zrodet alternatywnych

W niniejszym rozdziale zaprezentowano eksperymenty, ktorych celem bylto spraw-

dzenie, na ile wybrane metody uczenia maszynowego sprawdzg si¢ przy dopasowy-

waniu (klasyfikacji) produktéw z danych skanowanych do wiasciwych pozycji

5-cyfrowej klasyfikacji COICOP w réznych scenariuszach uzycia. Dotyczy on

w szczegdlnosci:

® przypisania kategorii COICOP do produktéw (zaréwno w przypadku danych
pobranych z internetu, jak i uzyskanych od gestoréow);

* stwierdzenia ciggto$ci / braku ciggto$ci sprzedazy produktow;

¢ doboru reprezentantéw kategorii COICOP;

® stwierdzenia pojawienia si¢ nowych, relewantnych produktow;

® radzenia sobie z réznymi zabiegami biznesowymi sprzedawcéw i/lub producen-
tow, polegajacymi na zmianach jednostek sprzedazy, nazwy produktu itp.

Pytamy, czy klasa COICOP moze by¢ w ogdle przewidziana z opisu produktu.
Ponadto chcemy wiedzie¢, czy mozna wyrdzni¢ stowa charakterystyczne dla po-
szczegolnych klas COICOP i na ich podstawie dokonac¢ klasyfikacji. Wreszcie chce-
my wiedzie¢, czy wytrenowany klasyfikator dobrze zachowuje si¢ w czasie, tzn. czy
nowe produkty pojawiajace si¢ w kolejnych miesigcach moga mie¢ automatycznie
przypisana klase COICOP.

Ponadto przedmiotem zainteresowania autordw jest kwestia cigglosci sprzedazy
produktéw, w szczegdlnosci to, na ile nowo pojawiajace si¢ produkty s tozsame

z juz istniejagcymi.
6.1. Opis proby badawczej

W ramach prac eksperymentalnych wykorzystano pie¢ zbioréw danych, z tego trzy
krotkookresowe oraz dwa zbiory dlugookresowe.
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6.1.1. Dane - zestaw krotkookresowy

Do eksperymentéw uzyto danych, ktére zawieraly informacje o poszczegdlnych
produktach, takie jak ,Nr Produktu”, ,Nazwa Produktu” i kod COICOP. Dane te
pochodzity z czterech sieci supermarketow: GestorAlfa (N =3298), GestorBeta
(N =954), GestorGamma (N =1293) i GestorKappa (N =4 888 221). Dodatkowo
stworzono tez zbidr, ktéry powstal z tych trzech zestawdw danych. Zbidr ten nazwa-
ny zostal ,,3 sieci” (N =5545). Uzyskane zbiory danych réznig si¢ liczbg klas k.
W pierwszym zbiorze wyrézniono 25 klas, w drugim - 15, w trzecim - 13, a liczba
klas w agregowanym zbiorze jest rowna 26. Przy wyznaczaniu liczebno$ci klas pomi-
jane byly te z nich, ktore zawieraly mniej niz pig¢ réznych produktéw. Jest to moty-
wowane uzyciem omawianej dalej kroswalidacji (walidacji krzyzowej) z parametrem
K=5.

Zestawienia liczebnosci poszczegdlnych klas dla ww. zbioréw danych znajduja si¢
w tabl. 6.1 i1 6.2. Dla wygody w tabl. 6.3 zamieszczono taczne zestawienie czestosci
w poszczegdlnych zbiorach danych.

6.1.2. Dane - zestaw dlugookresowy

Druga porcja danych to duze dane sprzedazowe pochodzace z sieci GestorAlfa
i GestorDelta. Badane dane z sieci GestorAlfa dotycza okresu 12.2017-08.2019,
a dane z sieci GestorDelta obejmujg okres 10.2017-10.2018. Zbiory te w dalszej czeg-
$ci raportu oznaczane bedg jako GestorAlfa 2018/9 i GestorDelta 2018.

Tabl. 6.1. Liczebnosci poszczegdlnych klas COICOP z poziomu 5 dla zbioréw danych opisanych
w podrozdz. 6.1.1 — GestorGamma i GestorBeta

GestorGamma (k=13) GestorBeta (k=15)

Klasa COICOP Liczebnos¢ Klasa COICOP Liczebnos¢
CPOT2TTT e 565 (@01 [ I I O 296
CP011441 350 CP011441 261
CPO11111 .. 68 CP011462 ... 102
CP011421 .. 52 CPO11111 ... 50
CP011462 .. 49 CP011811 ... 35
CP0O11811 .. 47 CPO11121 ... 31
CP0O11121 .. 38 CP011421 .. 30
CP0O11411 .. 35 CP011431 ... 21
CP011461 .. 23 CP011411 .. 20
CP011431 17 CP011861 19
CP011991 10 CP011461 19
CP011861 .. 9 CP012131 ... 18
CP0O11122 9 CP011452 ... 13

CP0O11122 ... 11
CP011181 6

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Dane te zawieraly informacje o poszczegolnych produktach, takich jak: siec,
id_sklepu, rok, dzien_poczatek, dzien_koniec, hierarchia_sieci,
id_towaru_sieci, opis_towaru, gramatura, jednostka_miary, cena, obrot, ilosc, vat,
inne, symbol_coicop, nazwa_coicop, id, obrot_procent_promocji i obrot_vat.

W eksperymentach zajmowano si¢ tylko rekordami, w ktorych wystepowaly nie-
puste wartosci przypisanych im klas COICOP (kolumna symbol_coicop), co przelo-
zylo si¢ na nastepujaca liczbe badanych przypadkéw: GestorAlfa 2018/9 N = 637 339,
GestorDelta 2018 N =2 682 354.

Zestawienia liczebnos$ci poszczegdlnych klas wraz z ich kodami i etykietami dla
ustalonych zbioréw danych znajduja si¢ w tabl. 6.4 dla sieci GestorAlfa i tabl. 6.5 dla
sieci GestorDelta.

miesiac,

6.1.3. Dane - zestaw do dopasowania produktow

Trzecia porcja danych zawiera duze dane sprzedazowe pochodzace z sieci Gestor-
Kappa. Badane dane z tej sieci dotyczg okresu 12.2020-10.2021. Zbiér ten w dalszej
czedci bedzie oznaczany przez GestorKappa 2020/21.

Tabl. 6.2. Liczebnosci poszczegdlnych klas COICOP z poziomu 5 dla zbioréw danych opisanych
w podrozdz. 6.1.1 - GestorAlfa i 3 sieci

GestorAlfa (k = 25) 3 sieci (k= 26)

Klasy COICOP Liczebnos¢ Klasy COICOP Liczebnos¢
CP011441 624 CP012111 1245
CP011462 ... 598 CP011441 ... 1235
CP012111 ... 384 CP011462 ... 749
CP011461 268 CP011461 310
CP011991 217 CP011991 231
CP011631 ... 209 CP011631 ... 212
CP011181 127 CPO11111 198
CPO11121 107 CPO11121 176
CP0O11123 ... 107 CP011421 .. 171
CP011421 ... 89 CP011181 ... 138
CP011452 ... 87 CP011811 ... 126
CPO11111 80 CP011123 107
CP011841 64 CP011411 107
CP011411 ... 52 CP011452 ... 100
CP012131 ... 47 CP012131 ... 66
CP011811 ... 44 CP011431 ... 65
CP011732 39 CP011841 65
CP011431 27 CP011122 41
CP011921 ... 26 CP011861 ... 40
CP011122 21 CP011732 39
CP011141 15 CP011921 26
CP011861 ... 12 CP012221 ... 20
CP012221 ... 12 CP011141 ... 16
CP011821 ... 1 CP011821 ... 13
CP056121 6 CP011911 9

CPO56121 evvrrrrannree 6

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Dane te zawieraly nastepujace informacje o produktach: time, prices, quantities,
seller_code, ean, desc i coicop'. Zostaly uzyte do eksperymentéw zwigzanych z dopa-
sowywaniem produktéw (por. ppkt 6.2.8.2), dlatego wykorzystywane byly w tych
eksperymentach tylko informacje zawarte w kolumnach: time, seller_code, ean, desc
i coicop.

Tabl. 6.3. Liczebnosci poszczegdlnych klas COICOP z poziomu 5 dla czterech zbioréw danych
z podrozdz. 6.1.1

Liczebnos¢ grupy
Klasy COICOP
GestorGamma GestorBeta GestorAlfa 3 sieci
CP012111 565 296 384 1245
CP011441 ... 350 261 624 1235
CP011462 ... 49 102 598 749
CP011461 23 19 268 310
CP011991 10 - 217 231
CP011631 ... - - 209 212
CPO11111 ... 68 50 80 198
CPO11121 ... 38 31 107 176
CP011421 52 30 89 171
CP011181 - 6 127 138
CP0O11811 ... 47 35 44 126
CP0O11123 - - 107 107
CP011411 35 20 52 107
CP011452 ... - 13 87 100
CP012131 ... - 18 45 66
CP011431 ... 17 21 27 65
CP011841 - - 64 65
CPO11122 9 11 21 41
CP011861 ... 9 19 12 40
CP011732 - - 39 39
CP011921 - - 26 26
CP012221 ... - - 12 20
CP0O11141 ... - - 15 16
CP011821 ... - - 11 13
CP0O11911 - - - 9
CPO5612T everrereeirerisersseissaens - - 6 6

Uwaga. Wskazano liczebnosci wieksze niz 5.
Zrédto: opracowanie wiasne.

W zbiorze tym lacznie bylo N =4 888221 obserwacji, co oznacza, ze kazdego
miesigca dysponujemy $rednio 45 000 obserwacji.

Dane reprezentowaly dzienng sprzedaz kazdego z produktéw przez réznych
sprzedawcow.

1 Dane dostarczane przez réznych gestoréw roznia sie formatami, w tym nazwami kolumn. Stad w praktyce
istnieje potrzeba dokfadnego ustalenia definicji zawartosci.
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Tabl. 6.4. Liczebnosci poszczegdlnych klas COICOP dla zbioru GestorAlfa 2018/19
(N=637339, k=26)

Klasy COICOP Etykieta Liczebnos¢
CPOTT123 ceerieesessianee Kasze i ziarna zbéz 92181
CPO1111 .| Ryz 81018
CP011462 Napoje i inne produkty mleczne 79991
CP01211 .. | Kawa 69 449
CP01144 .| Jogurt 64 245
CPO11121 .| Maka pszenna 59411
CP01199 .| Inne art. zywnos$ciowe, gdzie indziej niesklas. 37781
CPO1163 . Owoce suszone i orzechy 37411
CP01118 . | Pozostate produkty zbozowe 28583
CP011122 . | Pozostate maki 17 924
CP011461 ... Smietana 17 493
CP01186 . Sztuczne substytuty cukru 11667
CP011452 Twarogi 9963
CP01142 . | Mleko swieze niskottuszczowe 5238
CP01184 . | Wyroby cukiernicze 5183
CP011921 ... Sél 4537
CP011732 . | Pozostate przetwory warzywne i grzybowe 3209
CP01213 .| Kakao i czekolada w proszku 2473
CP01116 . Makarony i produkty makaronowe 2310
CP01114 . Pozostate wyroby piekarskie 2277
CP01181 . Cukier 2187
CP01141 . | Mleko petne swieze 1650
CP01182 . | Dzemy, marmolady i mi6éd 721
CPO1117 . Ptatki $niadaniowe 267
CP01143 . Mleko zageszczone i w proszku 167

CP05612

Zrédto: opracowanie wiasne.

. | Pozostate nietrwate art. gospodarstwa domowego

6.2. Metodyka eksperymentow

6.2.1. Unikatowos$¢ kodow i etykiet produktow

3

Z punktu widzenia omawianych zagadnien waznym elementem jest zbadanie cechy

oznaczonej jako ,,id”. Jest ona kodem producenta nadawanym danemu produktowi.

Badanie cechy ,id” przeprowadzono dla danych GestorAlfa2018/9 (por.

pkt 6.1.2).
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Tabl. 6.5. Liczebnosci poszczegdlnych klas COICOP dla zbioru GestorDelta 2018
(N=2682354, k=45)

Klasa COICOP Etykieta Liczebnos¢
CP01151 Masto 297458
CP011613 Jabtka 248283
CP01122 Mieso wieprzowe 239736
CP011123 Kasze i ziarna zbéz 233825
CPO1111 Ryz 227333
CP01193 Zywno$c dla dzieci 131381
CP011741 Ziemniaki 111462
CP011271 Wedliny z wyjatkiem drobiowych 109784
CPO11121 Maka pszenna 101209
CP01147 Jaja 99971
CP011718 Cebula 97254
CP011242 Pozostaty dréb 89034
CP01126 Podroby i przetwory podrobowe 85801
CP011716 Marchew 61320
CP011241 Kury, koguty, kurczeta 60911
CP011211 Mieso wotowe 46530
CP011281 Mieso mielone mieszane 46196
CP01116 Makarony i produkty makaronowe 38524
CP01222 Napoje bezalk., gdzie indziej niesklasyf. 36946
CP01114 Pozostate wyroby piekarskie 32273
CP121321 Srodki kosmetyczne i higieniczne 26167
CP011122 Pozostate maki 24411
CP011717 Buraki 24379
CP01176 Pozostate warzywa bulwiaste i przetwory z w.bul. 24373
CP01118 Pozostate produkty zbozowe 24298
CP012232 Soki warzywne i owocowo-warzywne 22647
CP011462 Napoje i inne produkty mleczne 22017
CP011922 Przyprawy korzenne i ziota kulinarne 19996
CP01184 Wyroby cukiernicze 18218
CPO1175 Chipsy 16485
CP012231 Soki owocowe 14488
CP01183 Czekolada 13730
CP09342 Artykuty dla zwierzat domowych 9019
CP01113 Pieczywo 8004
CP011212 Mieso cielece 7126
CP011272 Wedliny drobiowe 2936
CP01117 Ptatki $niadaniowe 2858
CP01194 Gotowe dania 2608
CP05612 Pozostate nietrwate art. gosp. domowego 1285
CP01191 Sosy, przyprawy 1107
CP011719 Pozostate warzywa i grzyby 521
CP09521 Gazety 238
CP01155 Pozostate ttuszcze zwierzece 201
CP01185 Lody 9
CP011732 Pozostate przetwory warzywne i grzybowe 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Zmienna ,,id” pojawia si¢ w dwoch miejscach: w danych sprzedazowych (por. pkt

6.1.2) oraz w dodatkowym zbiorze danych (zawartym w pliku grant_hicp_gtin.csv),

w ktérym znajduja si¢ zaleznoéci pomiedzy zmienng id a zmienng ,,gtin”. Zbadanie
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tych zaleznosci jest interesujace z punktu widzenia tego, w jaki sposéb kod produ-
centa dla danego produktu mozna powigza¢ z kodem ,,gtin’.

Metoda badania polegala na obliczeniu statystyk wspdtwystepowania takich sa-
mych kodéw producenta dla réznych GTIN (ang. Global Trade Item Number) oraz
réznych kodéw producenta dla takich samych GTIN.

6.2.2. Wykorzystane metody klasyfikacji

W projekcie wykorzystano cztery typy klasyfikatorow: naiwny klasyfikator bayesow-
ski, regresje logistyczng, lasy losowe oraz maszyny wektoréw noénych (SVM/SVC),
bedace czescia modulow IC.Classifier i IC.Matcher. W eksperymentach wykorzysta-
no ogélnodostepny modut Scikit-Learn?, ktéry zawiera napisane w jezyku Python
implementacje interesujacych nas rodzajéw algorytméw: (i) regresja logistyczna
(por. pkt 5.3.2), (ii) naiwny klasyfikator bayesowski (por. pkt 5.3.3), (iii) lasy losowe
(por. pkt 5.3.5), (iv) maszyny wektoréw nosnych: wersje liniowa i z jadrem radial-
nym (por. pkt 5.3.4).

6.2.3. Eksperyment klasyfikacji produktow na krotkookresowym
zestawie danych

W toku prac eksperymentalnych zbadano opisane wyzej metody klasyfikacji
z modulu IC.Classifier przeznaczone do przypisywania produktéw do klas wyzna-
czanych przez kody COICOP, wykorzystujac dane opisane w pkt 6.1.1.

Atrybuty (cechy, zmienne opisujace) dla poszczegolnych produktéw konstruowa-
ne byly na podstawie zmiennej ,,nazwa produktu”, ktéra stanowi jego tekstowy opis
(np. ,,Cukier z prawdziwg wanilia 10 g”).

Uwzgledniono rézne opcje: pojedyncze stowa, n-gramy stoéw, n-gramy liter. Dla
reprezentacji za pomocg pojedynczych stéw stosowano ich wazenie czesto$ciami
wystepowania lub wyliczanymi dla nich wagami tf-idf (Manning i in., 2008). Dla
pozostalych reprezentacji stosowano wazenie ich czestoscia. Nalezy odnotowad, ze
sama zmienna ,Nr Produktu” nie byla uzywana w eksperymentach. Klasyfikacja
przeprowadzana byla dla kazdej z sieci handlowych osobno: GestorAlfa (N = 3298),
GestorBeta (N =954), GestorGamma (N =1293) oraz w zbiorze powstalym z ich
polaczenia: 3 sieci (N = 5545). Do klasyfikacji wykorzystano algorytmy wymienione
w pkt 6.2.2.

Do podzialu danych na zbidr uczacy i testowy zastosowano metode kroswalidacji
warstwowej z parametrem K =5 (Hastie i in., 2001, pkt 7.10; Koronacki i Cwik,
2005, pkt 2.3). Losowy podzial wykonano w taki sposéb, aby w tworzonych podzbio-
rach zachowac proporgje z klas z oryginalnego zbioru.

2 https://scikit-learn.org/stable/ - na tej stronie dostepne sa stosowne opisy wraz z kodami zrédtowymi.


https://scikit-learn.org/stable/

Opis proby badawczej

Do oceny wynikéw klasyfikacji uzyto miary doktadnosci (Koronacki i Cwik, 2005,
s. 102), czyli odsetka obserwacji prawidtowo zaklasyfikowanych. Dla uzyskanych
w ten sposob wartosci miar dokfadnosci po wszystkich przebiegach kroswalidacji
obliczono ich $rednig oraz odchylenie standardowe.

6.2.4. Eksperyment klasyfikacji produktow na dlugookresowym
zestawie danych

Metodologia przeprowadzonych dalej eksperymentéw byla bardzo podobna do
omowionej w pkt 6.2.3. W szczegoélnosci uzyto tych samych metod, ktore zostaly
tam omowione. Wszystkie eksperymenty klasyfikacji wykonane byly na danych
GestorAlfa 2018/9 (por. pkt 6.1.2).

Tak jak poprzednio, zbadano rézne metody klasyfikacji pod nadzorem, ktdre
stuzyly do przypisywania produktéw do klas wyznaczanych przez kody COICOP.
Do Kklasyfikacji uzyto tylko tekstowego opisu produktu - zmienna ta nazywala si¢
»opis_towaru” w badanym zbiorze danych. Eksperyment zostal przeprowadzony
w dwoch wariantach: pierwszy to klasyfikacja z uzyciem wszystkich 26 klas wyzna-
czanych przez kod COICOP. W drugim wariancie wyszczegdlniono dziewie¢ Klas,
ktére odpowiadaty grupom: ryz, maka pszenna, pozostate maki, mleko pelne swieze,
mleko $wieze niskotluszczowe, mleko zageszczone i w proszku, jogurt, cukier, kawa,
a z pozostatych klas stworzono jedna wspdlng klase. W efekcie zadanie sprowadza si¢
do klasyfikacji do 10 Kklas.

Badano roézne opcje: pojedyncze stowa, n-gramy stow, n-gramy liter, stosujac
reprezentacj¢ jak w podrozdz.6.2.3.

Ewaluacje przeprowadzono jak w podrozdz. 6.2.3.

6.2.5. Identyfikacja stow pozytywnych i negatywnych zwigzanych
z klasami COICOP

Ogoélnym celem podjetych badan bylo stworzenie metody, ktéra — bazujac na danych
uczacych — w automatyczny sposob tworzylaby zbiory stéw pozytywnych i negatyw-
nych. Przez stowa pozytywne rozumiemy stowa, ktorych obecno$¢ w opisie produktu
zwieksza przynalezno$¢ do danej klasy COICOP; stowa negatywne zdefiniowane sg
analogicznie. Stowa te stuzylyby do klasyfikacji produktéw za pomoca regut decyzyj-

nych, np. mleko_kozie<-select_labels(d,include=c(,,kozie”,”Kozie”),exclude=c(,,proszku”)).
Badania prowadzono na zbiorze opisanym w pkt 6.1.2.
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6.2.5.1. Identyfikacja stow pozytywnych i negatywnych zwigzanych z klasami COICOP
z wykorzystaniem naiwnego klasyfikatora bayesowskiego

Pierwsze z zaproponowanych podejs¢ bazuje na koncepcji wyliczania prawdopodo-

bienstw stéw powigzanych z danymi klasami, na ktérej opiera si¢ naiwny klasyfika-

tor bayesowski (Kibriya i in., 2004, pkt 5.3.3). Metode t¢ wybrano z uwagi na natu-
ralng jej wlasno$¢ odwolywania si¢ do czestosci stow w tekstach i prostg probabili-
styczng interpretacje, a przy tym lepsza skutecznos¢ generowanego klasyfikatora

w poréwnaniu z regresja logistyczng, lasami losowymi czy maszynami wektorow

nosénych.

W zaproponowanej metodzie identyfikacji stéw pozytywnych i negatywnych wy-
konywane sg nastepujace kroki:

® na danych trenujacych nastepuje wytrenowanie naiwnego klasyfikatora bayesow-
skiego. Przy trenowaniu jako atrybuty dla klasyfikatora uzyte byly tylko stowa po-
chodzace z etykiety opisujacej dany produkt (w szczegdlnosci nie uzywano zadnej
dodatkowej wiedzy, ktora pomogtaby zidentyfikowa¢, ktore ze stéw sg pozytywne
czy negatywne);

e dla kazdej klasy COICOP (na podstawie prawdopodobienstw stéw uzyskanych
z modelu Bayesa) wybierany jest zestaw stow pozytywnych i negatywnych z od-
powiednim progowaniem wynikéw uzyskanych w trakcie trenowania.
Wyzwaniem w tym podejéciu jest znalezienie punktu odciecia dla prawdopodo-

bienstw przynaleznych stowom w wytrenowanym modelu. W tym celu przeanalizo-

wano rozklady prawdopodobienstwa stéw z poszczegdlnych klas COICOP uzyska-
nych z modelu, co szczegdtowo opisano sg w ust. 6.3.3.3.1°.

6.2.6. Identyfikacja stéw pozytywnych i negatywnych zwigzanych
z klasami COICOP na bazie podejscia teoriomnogosciowego

Drugie z badanych podejs¢ opiera sie na podejsciu teoriomnogosciowym, kreowa-
nym w sposob autorski. W opisanym ponizej podej$ciu tworzone sg rézne zbiory
stéw, ktore stuzg do konstrukeji klasyfikatorow. Wiasciwy klasyfikator bazuje na
sprawdzeniu, w jaki sposdb tekst opisujacy dany produkt przynalezy do tych zbio-
row.
Tworzenie zbioru stéw pozytywnych polega na:
® (P1) obliczeniu czestosci wystepowania stow w opisach produktéw danej klasy
i wybraniu tych, ktére wystepuja w (prawie) kazdym opisie danej klasy;
® (P2) uzyciu stéw niewystepujacych w zadnym produkcie innej klasy.

3 Dla pozostatych metod identyfikacja stéw pozytywnych i negatywnych nie jest tak oczywista. W wypadku
lasow losowych konieczna jest identyfikacja czestosci wystepowania w sensie pozytywnym i negatywnym
poszczegdlnych stéw w budowanych drzewach lasu. W wypadku regresji logistycznej o przynaleznosci do
grupy stéow pozytywnych decyduja wystepowanie w réwnaniu regresji, znak wspétczynnika oraz technika
radzenia sobie z klasami niebinarnymi. Podobnie jest w wypadku maszyn wektoréw nosnych.
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Tworzenie zbioru stéw negatywnych polega na wybraniu stéw niewystepujacych
w zadnym opisie produktu danej klasy.

6.2.7. Klasyfikator K1 na bazie zidentyfikowanych stéw pozytywnych
i negatywnych zwigzanych z klasami COICOP

Zbadano jeden z zaproponowanych klasyfikatoréw w grupie opartej o teoriomnogo-

$ciows identyfikacje stow kluczowych (nazwany K1) . Korzysta on tylko ze zbioru P1

(por. podrozdz. 6.2.6)), a dziata w nastepujacy sposéb:

® bazujac na danych uczacych osobno dla kazdej klasy, tworzony jest zbior stow
pozytywnych w oparciu o regule P1. Przy czym zapamietywany jest caly wektor
czestosci wystepowania stow w danej klasie (pl) obliczany na podstawie stow
w opisach produktow tej klasy; klasyfikacja produktu polega na przedstawieniu
opisu tego produktu jako wektora stéw wl. Nastepnie obliczany jest iloczyn ska-
larny tego wektora z wektorem p1;

o klasa, ktéra uzyska najwigksza warto$¢ produktu (pl - wl), jest wskazywana jako
wynik klasyfikacji.

6.2.8. Sledzenie produktow

Powodem badan nad $ledzeniem produktu miedzy GTIN jest znany problem wyste-
pujacy przy tworzeniu indeksu cen, a mianowicie kwestia ,,wystarczajacej” jedno-
rodnosci produktéw dla celow poréwnania ich cen. GTIN w danym momencie
i w danym sklepie reprezentuje jednorodne produkty. Ale wiele firm wielokrotnie
wprowadza ten sam produkt z innym GTIN-em z powodu zmian drugorzednych

(np. koloru opakowania). Przypisanie nowego GTIN moze tez wynika¢ z kompono-

wania nowej linii produktéw i wpisania produktu do niej, nowego opakowania czy

cze$ciowej zmiany sktadu produktu bez istotnej zmiany wlasnosci z punktu widzenia
konsumenta. Zwykle zwigzane jest to z przypisaniem nowej ceny. Rozmiar problemu
zalezy od branzy i moze by¢ na tyle powazny, Ze indeksy cen oparte na samym

GTIN-ie mogg spas¢ do zera w ciagu roku. Dlatego kluczowe jest przypisywanie

produktéw do szerszych, bardziej stabilnych kategorii (Feenstra i Shapiro, 2000).
Przeprowadzono dwa rodzaje eksperymentow:

e Klasyfikacje produktow miesigc po miesigcu, ktérego celem bylo stwierdzenie, czy
na podstawie klasyfikatora COICOP wytrenowanego na danych z jednego miesig-
ca mozna poprawnie klasyfikowa¢ produkty do klas COICP w kolejnym miesigcu;

® dopasowanie produktéw miesigc po miesiacu, ktérego celem bylo stwierdzenie,
ile rzeczywistych nowych produktéw mozna si¢ spodziewa¢ w kolejnych miesig-
cach.
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6.2.8.1. Klasyfikacja produktéw miesiagc po miesigcu

Przeprowadzono eksperyment klasyfikacji produktéw miesigc po miesigcu za pomo-
ca modutu IC.Classifier (pkt 5.4.1). Wykorzystano dane opisane w pkt 6.2.4.

Jako danych do klasyfikacji uzyto tylko tych rekordéw, dla ktorych zostaty przypi-
sane etykiety COICOP. Niepuste wartosci COICOP wystepowaly dla miesiecy
o etykietach: mo=,,12/2017” do myy =,,10/2018” (n = 11).

Za dane uczace brano wszystkie rekordy z danego miesigca (poczawszy od miesia-
ca o etykiecie my), a za dane testowe — rekordy z kolejnego miesigca. Procedure taka
wykonano dla kolejnych par miesiecy: (mo,m:1), (m1,mz), ... (e, m10).

Eksperyment zostal przeprowadzony w dwoch konfiguracjach:
¢ Klasyfikacja z uzyciem wszystkich 26 klas wyznaczanych przez kod COICOP;
¢ klasyfikacja polegajaca na wyszczegélnieniu dziewigciu klas (klasy te odpowiadaty

grupom: ryz, maka pszenna, pozostale maki, mleko pelne §wieze, mleko $wieze ni-

skotluszczowe, mleko zageszczone i w proszku, jogurt, ,,cukier, kawa), a z pozo-
stalych klas stworzono jedna wspdlng klase. W efekcie zadanie to polegalo na kla-
syfikacji do 10 klas.

Do Kklasyfikacji uzyto nastepujacych metod: (i) regresja logistyczna (por.
pkt 5.3.2), (ii) naiwny klasyfikator bayesowski (por. pkt 5.3.3), (iii) lasy losowe (por.
pkt 5.3.5), (iv) maszyny wektoréw no$nych: wersje liniowa (model LinearSVC pakie-
tu scikit-learn) i z jadrem radialnym (modele SVM/SVC/RBF, por. pkt 5.3.4).

6.2.8.2. Dopasowanie produktow miesiac po miesiacu

Przeprowadzono réwniez eksperyment dopasowania produktéw miesigc po miesig-
cu za pomocg modutu IC.Matcher (por. pkt 5.4.2). Wykorzystano dane opisane
w pkt 6.1.3. Danymi wej$ciowymi do modutu byly dane GestorKappa 2020/21.

6.2.9. Wsparcie informatyczne przy wyborze reprezentantéow dla kategorii
coicop

Waznym problemem przy ocenie wskaznikéw inflacji jest dobor reprezentantow
produktéw i ustug (koszyka) odpowiadajacych okreslonym kategoriom COICOP.
W ramach projektu InstatCeny zaproponowano metode polegajaca na pomiarze
podobienstwa opisu produktu przynaleznego do danej kategorii COICOP do nazwy
tejze kategorii (z poziomu 6). Na podstawie miar podobienstwa rangowano produk-
ty.

Podobienstwo liczono, uzywajac podobienstwa cosinusowego i traktujac opis
kazdego produktu jako wektor reprezentujacych go stow*:

4 Reprezentacja ta zaktada, ze mamy pewien stownik uporzadkowany wszystkich stéw z wszystkich opiséw
produktéw, np. S = (,biaty”, ,cukier’, ,krysztat"). Wtedy opis produktu ,cukier krysztat” bedzie postaci
[0,1,1], a ,cukier biaty” - postaci [1,1,0].

1
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ShiAiB;

cosine similarity (4, B) = —==——.
I A7 T B

6.3. Wyniki przeprowadzonych eksperymentéw

6.3.1. Unikatowos¢ kodow i etykiet produktow

Metodyke eksperymentu opisano w pkt 6.2.1.

Tablice 6.6 1 6.7 przedstawiajg proste statystyki opisowe relacji miedzy zmiennymi
»1d” (kod produktu) oraz ,gtin” (plik grant_hicp_gtin.csv), ktéry odnosi si¢ do da-
nych GestorAlfa2018/9. W zbiorze tym jest Nis-9733 unikalnych identyfikatoréow
»1d” 1 Ngiin - 10333 unikalnych kodow ,,gtin”.

Tablica 6.6 pokazuje, ile kodow ,,gtin” odpowiada pojedynczemu kodowi ,,id”.

Tabl. 6.6. Zestawienie czestosci dla relacji: liczba kodéw kodoéw ,gtin”
odpowiadajaca pojedynczemu kodowi ,id”

Liczba kodéw ,gtin”
odpowiadajaca Liczba przypadkow
pojedynczemu ,id”
1 1353
2 5800
3 1026
4 916
5 273
6 181
7 59
8 39
9 27
10 30
1 6
12 1
13 2
14 4
15 3
16 1
19 2

Zrédto: opracowanie wiasne.

Jak wida¢, w zaledwie 14% przypadkéw produkt ma przypisany jeden jedyny kod
GTIN. W prawie 60% przypadkéw dwa rozne kody GTIN oznaczajg ten sam pro-
dukt.

Tablica 6.7 dotyczy relacji odwrotnej: liczby kodéw ,,id” odpowiadajgcych poje-
dynczemu ,,gtin”.
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Tabl. 6.7. Zestawienie czestosci dla relacji: liczba kodéw kodéw ,id”
odpowiadajaca pojedynczemu kodowi ,gtin”

Liczba kodéw ,id”
odpowiadajaca pojedynczemu| Liczba przypadkéw
kodowi ,gtin”

3620
3258
1779
818
412
266
94
57
17

0 7
1 5

=20V ooOoNOOUDhWN=

Zrédto: opracowanie wiasne.

Okazuje si¢, ze w mniej niz 35% przypadkow kod GTIN pozwala na identyfikacje
kodu produktu. Oznacza to, ze w badaniu statystyk cen GTIN nie spelnia swego
zadania jako identyfikator produktu, ktérego $ledzenie moze by¢ wykorzystane do
$ledzenia produktéw w koszyku inflacyjnym.

Dodatkowo zbadano tez relacje pomiedzy cecha ,id” oraz cechg ,opis towaru”.
Okazalo sig, ze te dwie cechy sg w relacji 1-1. Oznacza to, Ze jeden opis towaru moze
by¢ powigzany z wieloma kodami GTIN, a jeden kod GTIN - z wieloma opisami
towarow. Z drugiej strony oznacza to, ze gestorzy starannie opisuja oferowane pro-
dukty. Jest to pozytywna przestanka do uznania opisu produktu jako dobrej podsta-
wy ich klasyfikacji.

6.3.2. Skala rotacji produktow

Zmienno$¢ portfela produktéw badano dla danych GestorAlfa 2018/9 (por.
pkt 6.1.2) oraz danych GestorDelta. Dla kolejnych miesiecy wyznaczono zestaw uni-
kalnych zbioréw produktéw, ktore wystepowaly w danym miesigcu. Bazowano przy
tym na liczbowych identyfikatorach produktéw. Dysponujac tak obliczonymi zbio-
rami, sprawdzano, ile nowych produktéw pojawia sie przy przechodzeniu z danego
miesigca do nastepnego. Rezultaty zaprezentowano na ponizszych wykresach: na
wykr. 6.1 - liczbe nowych produktéw pojawiajacych sie w kazdym miesigcu dla da-
nych GestorAlfa, a na wykr. 6.2 - liczbe nowych produktéw dla GestorDelta poja-
wiajgcych sie w kolejnych miesigcach. Wykresy pokazuja, ze zwykle pojawia si¢ co
najmniej 5% produktéw z nowymi identyfikatorami w kazdym miesigcu, a liczba
nowych produktéw w tym sensie moze czasem siegna¢ 40% sprzedazy.

13
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Wykr. 6.1. Liczba nowych towaréw okreslanych na podstawie cechy ,id”
w kolejnych miesigcach (m:-,01/2018" do mo-,10/2018")

300 4

— liczba nowych produktow

275 4

250 4

225 4

200 4

175

150

125

100

2 4 6 8 10
miesigce

Uwaga. Liczba produktéow w miesigcu mowynosi 2016.
Zrédto: opracowanie wiasne.

Wykr. 6.2. Liczba nowych towaréw okreslanych na podstawie cechy ,id”
w kolejnych miesigcach (m:-,10/2017” do m2-,10/2018")

—— liczba nowych produktéw

3500

3000 -

2500

2000 |

1500 4

1000 4

2 4 6 8 10 12
miesigce
Uwaga. Liczba produktéw w miesigcu mowynosi 8635.
Zrédto: opracowanie wiasne.
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6.3.3. Jakos¢ zaimplementowanych metod klasyfikacyjnych

Badania jakosci klasyfikatoréw prowadzono na zbiorach danych opisach w pkt 6.1.1

i6.1.2.

6.3.3.1. Eksperyment klasyfikacji do COICOP na krotkookresowym zestawie danych

Wryniki eksperymentéw przeprowadzonych w sposéb oméwiony w pkt 6.2.3 na

danych opisanych w pkt 6.1.1 znajduja si¢ w tabl. 6.8 (dla danych z sieci GestorBeta
i GestorGamma) i tabl. 6.9 (dla sieci GestorAlfa oraz wszystkich dostepnych da-
nych). W tabelach zamieszczono wartoéci $rednie i odchylenia standardowe miar

dokladnosci uzyskanych za pomoca kroswalidacji.

Okazuje sig, ze dane najlatwiejsze do analizy dostarczyl GestorGamma, a najtrud-

niejsze — GestorAlfa.

Metoda klasyfikacji lasow losowych najwyrazniej radzi sobie najgorzej we wszyst-

kich przypadkach. Klasyfikator liniowy maszyn wektoréw no$nych radzi sobie najle-

piej.

Tabl. 6.8. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci réznych metod klasyfikacji
uzyskanych dla 5-krotnej kroswalidacji na zbiorach GestorBeta i GestorGamma

GestorBeta GestorGamma
coicop Ivl: 3 ‘ coicop Ivl: 4 ‘ coicop Ivl: 5 coicop Ivl: 3 ‘ coicop Ivl: 4 ‘ coicop Ivl: 5
Klasyfikator LinearSVC

0,933(0,049) ‘ 0,909(0,046) ‘ 0,917(0,026) ‘ 0,988(0,001) ‘ 0,930(0,007) ‘ 0,932(0,006)
Klasyfikator MultinomialNB

0936(0,063) | 08870042 | 08920029 | 0987(0003) | 0928(0012) | 0921(0,015)

Klasyfikator Regresja logistyczna

0,921(0,063) ‘ 0,880(0,058) ‘ 0,887(0,027) ‘ 0,980(0,005) ‘ 0,907(0,009) ‘ 0,902(0,007)
Klasyfikator Random Forest

0,911(0,065) ‘ 0,869(0,045) ‘ 0,883(0,039) ‘ 0,977(0,005) ‘ 0,928(0,011) ‘ 0,917(0,004)

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Tabl. 6.9. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci réznych metod klasyfikacji
uzyskanych dla 5-krotnej kroswalidacji na zbiorach GestorAlfa i 3 sieci

GestorAlfa 3 sieci
coicop Ivl: 3 ‘ coicop Ivl: 4 ‘ coicop Ivl: 5 coicop Ivl: 3 ‘ coicop Ivl: 4 ‘ coicop Ivl: 5
Klasyfikator LinearSVC

0898(0,059) | 08920024) | 0896(0023) | 09250055 | 09120017 | 0909(0,014)
Klasyfikator MultinomialNB

0883(0,054) | 08400021) | 0844(0026) | 09080052 | 08700017 | 0865(0,013)

Klasyfikator Regresja logistyczna

0,850(0,068) ‘ 0,842(0,022) ‘ 0,845(0,028) ‘ 0,886(0,062) ‘ 0,876(0,013) ‘ 0,866(0,021)
Klasyfikator Random Forest

0,832(0,071) ‘ 0,814(0,028) ‘ 0,819(0,036) ‘ 0,854(0,074) ‘ 0,852(0,030) ‘ 0,844(0,031)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dodatkowo w tabl. 6.10 i 6.11 umieszczono prawdopodobienstwa stéw dla ustalo-

nych klas COICOP (z poziomu 5) obliczone dla naiwnego klasyfikatora bayesow-

skiego. Do obliczenia tych prawdopodobienstw uzyto danych pochodzacych ze zbio-

ru 3 sieci, przy czym zaprezentowane tylko te klasy, ktére posiadaly co najmniej

50 obserwagji.

Tabl. 6.10. Prawdopodobienstwa stéw dla ustalonych klas COICOP (z poziomu 5)

obliczone dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych pochodzacych
ze zbioru 3 sieci poszczegélnych klas COICOP uzyskanych z modelu

CPO11111 Prawd. CPO11121 Prawd. CP011123 Prawd. CP011181 Prawd.
ryz 0,0321 | maka 0,0321 | kasza 0,0231 | ciasto 0,0081
4x100g 0,0150 | 1kg 0,0296 | gryczana 0,0072 | oetker 0,0067
ryz 0,0117 | pszenna 0,0088 | jeczmienna 0,0070 | babeczki 0,0057
5009 0,0072 | tortowa 0,0070 | 4x100g 0,0057 | dr 0,0057
biaty 0,0061 | maka 0,0070 | 5009 0,0045 | delecta 0,0057
kupiec 0,0061 | 450 0,0070 | 4009 0,0035 | ziemniaczana 0,0033
1kg 0,0054 | 500 0,0067 | 1kg 0,0035 | dolce 0,0031
basmati 0,0052 | typ 0,0049 | manna 0,0030 | maka 0,0031
parboiled 0,0047 | pzz 0,0047 | cenos 0,0030 | na 0,0031
sonko 0,0040 | luksusowa 0,0047 | melvit 0,0027 | stilla 0,0029
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Tabl. 6.10. Prawdopodobieristwa stéw dla ustalonych klas COICOP (z poziomu 5)
obliczone dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych pochodzacych

ze zbioru 3 sieci poszczegoélnych klas COICOP uzyskanych z modelu (dok.)

CP011411 Prawd. CP011421 Prawd. CP011431 Prawd. CP011441 Prawd.
mleko 0,0256 | mleko 0,0388 | mleko 0,0145 | jogurt 0,0903
11 0,0183 | 1l 0,0269 | zag 0,0052 | 1509 0,0244
uht 0,0073 | uht 0,0115 | gostyn 0,0047 | naturalny 0,0132
5l 0,0040 | folia 0,0059 | light 0,0036 | activia 0,0131
pet 0,0040 | pet 0,0056 | stodz 0,0026 | 4009 0,0127
Swieze 0,0033 | butelka 0,0044 | 1509 0,0026 | jogobella 0,0116
folia 0,0023 | 51 0,0042 | 3509 0,0026 | del 0,0115
karton 0,0020 | Swieze 0,0040 | gos 0,0026 | dan 0,0108
towicz 0,0020 | 9l 0,0028 | tuba 0,0023 | pitny 0,0089
butelka 0,0020 | taciate 0,0028 | t 0,0023 | bakoma 0,0089

Uwaga. Niech P(x;|y oznacza dla zadanego stowa x; przy ustalonej klasie y prawdopodobiernstwo wyste-
powania stowa x; w opisach produktéw nalezacych do klasy y. Dla kazdej klasy y wyznaczono wielkos¢

przesuniecia shift, = %(maxi (ln(P(xily))) — min; (ln(P(xily))), gdzie In to logarytm naturalny. Kazdej

parze (stowo, Klasa) (x;,y) przypisano wskaznik pozytywnosci WP (x;,y) = In(P(x;|y)) — shift,.

Tabl. 6.11. Prawdopodobieristwa stéw dla ustalonych klas COICOP (z poziomu 5)
obliczone dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych pochodzacych
ze zbioru 3 sieci

CP011452 Prawd. | CP011461 Prawd. | CP011462 Prawd. | CP011631 Prawd.
twardg 0,0143 | Smietana 0,0371 | serek 0,0224 | bakalland 0,0130
1kg 0,0058 | 18 0,0234 | kefir 0,0140 | 200g 0,0103
2509 0,0058 | 12 0,0199 | del 0,0125 | 100g 0,0085
200g 0,0048 | Smietanka 0,0173 | mleko 0,0106 | suszone 0,0066
pofttusty 0,0043 | 2009 0,0147 | maslanka 0,0104 | 5009 0,0064
ser 0,0040 | kubek 0,0133 | danio 0,0103 | orzechy 0,0064
serek 0,0038 | 4009 0,0111 | dan 0,0097 | farmers 0,0059
naturalny 0,0033 | 30 0,0107 | 400g 0,0094 | snack 0,0055
sernikowy 0,0030 | uht 0,0070 | dele 0,0086 | rodzynki 0,0050
delikatny 0,0025 | 180g 0,0042 | wanilia 0,0086 | stonecznik 0,0039

CP011841 Prawd. | CP011991 Prawd. | CP012111 Prawd. | CP012131 Prawd.
dr 0,0081 | oetker 0,0106 | kawa 0,1094 | kakao 0,0070
oetker 0,0078 | do 0,0102 | 2509 0,0281 | 259 0,0036
1009 0,0047 | dr 0,0102 | 100g 0,0146 | czekolada 0,0036
baton 0,0031 | cukier 0,0071 | mielona 0,0141 | napgj 0,0029
polewa 0,0031 | delecta 0,0050 | 5009 0,0139 | nesquik 0,0023
30g 0,0023 | aromat 0,0041 | gold 0,0108 | kakaowy 0,0023
lukier 0,0021 | masa 0,0037 | 200g 0,0101 | picia 0,0023
mleczny 0,0018 | proszek 0,0035 | tchibo 0,0084 | puchatek 0,0021
kinder 0,0018 | krem 0,0035 | espresso 0,0080 | kruger 0,0021
gellwe 0,0016 | gellwe 0,0035 | jacobs 0,0075 | do 0,0021

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabele te ilustrujg uzyteczno$¢ naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla koja-

rzenia klas COICOP ze stowami z tekstu opisu produktu. Mimo ze metoda maszyn
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wektorow nosnych daje lepsze wyniki klasyfikacyjne, to z punktu widzenia opisowe-
go, zrozumialego dla czlowieka, metoda naiwnego klasyfikatora bayesowskiego
sprawdza sie najlepiej. Jak widzimy, wiodace stowa przypisane do poszczegdlnych
klas COICOP (czyli te, ktérym klasyfikator bayesowski przypisuje najwyzsze praw-
dopodobienistwa) odzwierciedlajg istote klasy, np. w przypadku klasy 01.1.4 (mleko,
ser, jaja) najczestszym stowem jest ,,mleko”, a w przypadku klasy 1 (chleb i zboza) -
»~maka”, ,kasza” i ,ciasto”.

6.3.3.2. Eksperyment klasyfikacji do COICOP na dlugookresowym zestawie danych

Wryniki eksperymentéw klasyfikacji przeprowadzonych w sposéb przedstawiony
w pkt 6.2.4 na danych opisanych w pkt 6.1.2 znajduja sie¢ w tabl. 6.12. Tym razem
wida¢, ze wszystkie metody klasyfikacji radzg sobie bardzo dobrze, zaréwno przy
podziale na 26 klas, jak i na 9+1, i to dla gestora, ktory wypadl najgorzej dla mniej-
szych danych. Te poprawe wyjasnia zwigkszenie iloéci rekordéw w zbiorze danych.

Tabl. 6.12. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci réznych metod klasyfikacji
dla zbioru GestorAlfa w zaleznosci od liczby docelowych kategorii COICOP,
uzyskanych w 5-krotnej kroswalidacji

GestorAlfa
26 klas | 9 klas vs reszta
Klasyfikator LinearSVC
0,996(0,003) | 0,996(0,003)
Klasyfikator MultinomialNB
0,994(0,004) | 0,992(0,007)
Klasyfikator Regresja logistyczna
0,996(0,003) | 0,996(0,003)
Klasyfikator Random Forest
0,996(0,003) | 0,996(0,003)

Zrédto: opracowanie wiasne.

W tabl. 6.13, 6.14 i 6.15 przedstawione zostaly prawdopodobienstwa najczestszych
stow dla wszystkich klas COICOP obliczonych dla naiwnego klasyfikatora bayesow-
skiego z wykorzystaniem danych pochodzgcych ze zbioru GestorAlfa2018/19.
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Tabl. 6.13. Prawdopodobieristwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone
dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorAlfa2018/19

CPO1111 Prawd. CPO11121 Prawd. CP011122 Prawd. CP011123 Prawd.
ryz 0,2127 | maka 0,1790 | maka 0,1970 | kasza 0,1881
4x100g 0,0730 | 1kg 0,1321 | melvit 0,1316 | 4x100g 0,1055
risana 0,0620 | basia 0,0655 | 1kg 0,1164 | gryczana 0,0612
1kg 0,0511 | pszenna 0,0506 | zytnia 0,0499 | cenos 0,0507
cenos 0,0450 | 450 0,0430 | owsiana 0,0384 | jeczmienna 0,0480
parboiled 0,0428 | typ 0,0370 | 5009 0,0360 | risana 0,0466
biaty 0,0418 | tortowa 0,0345 | kukurydziana 0,0280 | melvit 0,0360
klc 0,0408 | lubella 0,0272 | kbio 0,0267 | kic 0,0345
dtugoziarnisty 0,0357 | kg 0,0255 | ryzowa 0,0256 | jaglana 0,0293
sawi 0,0327 | 500 0,0221 | wyp 0,0253 | prazona 0,0257

CP01114 Prawd. CP0O1116 Prawd. CP01117 Prawd. CP01118 Prawd.
wafelki 0,2542 | kuskus 0,2224 | orkiszowe 0,1210 | ciasto 0,1144
schaer 0,2542 | 3009 0,2220 | pfatki 0,1210 | delecta 0,1077
kakaowe125g 0,1444 | kic 0,1999 | kbio 0,1210 | maka 0,0515
cytrynowe 0,1099 | kasza 0,1999 | 5009 0,1210 | 380g 0,0318
125¢g 0,1099 | janex 0,0222 | dzikim 0,0005 | 1kg 0,0306
z6tty 0,0001 | karton 0,0222 | drozdze 0,0005 | oetker 0,0299
dziki 0,0001 | alfabet 0,0005 | duet 0,0005 | schaer 0,0289
duet 0,0001 | razowy 0,0005 | dunkel 0,0005 | chleb 0,0235
dunkel 0,0001 | eko 0,0005 | duza 0,0005 | ziemniaczana 0,0227
duza 0,0001 | 400g 0,0005 | dyni40g 0,0005 | melvit 0,0224

CP01141 Prawd. CP01142 Prawd. CP01143 Prawd. CP01144 Prawd.
mleko 0,2047 | mleko 0,2162 | mleko 0,0926 | jogurt 0,1460
11 0,1157 | uht 0,1127 | proszku 0,0920 | bakoma 0,0456
pet 0,0673 | 51 0,1000 | 4kg 0,0920 | naturalny 0,0389
uht 0,0521 | towickie 0,1000 | krasnystaw 0,0920 | bakomamen 0,0339
piatnica 0,0482 | 1l 0,0890 | niest7 0,0011 | 1409 0,0285
ekologiczne 0,0482 | pet 0,0609 | puszka411g 0,0011 | bio 0,0284
kbio 0,0439 | krasnystaw 0,0248 | zageszcz 0,0011 | 200g 0,0252
t 0,0397 | tt 0,0222 | dele 0,0011 | pitny 0,0228
gtubczyce 0,0322 | butelka 0,0195 | duet 0,0006 | 230g 0,0203
mlekpol 0,0234 |10 0,0136 | dunkel 0,0006 | wysokobiat 0,0203

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.14. Prawdopodobieristwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone
dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorAlfa2018/19

CP011452 Prawd. CP011461 Prawd. CP011462 Prawd. CP01163 Prawd.
serek 0,0891 | Smietana 0,1817 | muller 0,0581 | 100g 0,1048
danio 0,0780 | 18 0,0983 | ryz 0,0568 | poex 0,0989
135g 0,0780 | 4009 0,0952 | na 0,0559 | bio 0,0707
twardg 0,0587 | piatnica 0,0868 | mleku 0,0551 | bakalland 0,0517
2009 0,0583 |12 0,0778 | 200g 0,0456 | selection 0,0475
naturalny 0,0503 | 2009 0,0463 | wanilia 0,0265 | fresco 0,0335
delikatny 0,0462 | 30 0,0416 | truskawka 0,0241 | orzechy 0,0334
brzoskwinia 0,0462 | Smietanka 0,0394 | kefir 0,0213 | suszone 0,0267
gruszka 0,0462 | krasnystaw 0,0326 | mix 0,0201 | mieszanka 0,0255
szarlotka 0,0318 | kubek 0,0295 | maslanka 0,0189 | zurawina 0,0254
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Tabl. 6.14. Prawdopodobierstwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone
dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorAlfa2018/19

(dok.)

CP011732 Prawd. CP01181 Prawd. CP01182 Prawd. CP01184 Prawd.
fasola 0,1506 | 10009 0,1811 | zott 0,1792 | baton 0,1371
jas 0,1251 | trzcinowy 0,1811 | galaretka 0,1792 | mleczny 0,1369
piekny 0,1251 | cukier 0,1811 | pomarariczowa|  0,1792 | milino 0,1369
cenos 0,1126 | drobny 0,1811 | 1759 0,1792 | iwt 0,1369
tyczny 0,1126 | goldpack 0,1811 | delgellwe 0,0002 | 4x28g 0,0692
370g 0,1126 | dzungli 0,0001 | droetker 0,0002 | miod 0,0692
4009 0,0503 | dziki 0,0001 | dzungli 0,0002 | kakao 0,0678
biata 0,0255 | drozdze 0,0001 | dzemofix 0,0002 | 4x30g 0,0678
drobna 0,0255 | duet 0,0001 | dtugoziarnisty 0,0002 | 3509 0,0235
ludwiczyn 0,0254 | dunkel 0,0001 | dlugoziarnist 0,0002 | torciki 0,0235

CP01186 Prawd. CP011921 Prawd. CP01199 Prawd. CP01211 Prawd.
listek 0,1664 | sél 0,1903 | dr 0,1057 | kawa 0,1339
zielony 0,1664 | kotanyi 0,1903 | oetker 0,1057 | 100g 0,0384
stevia 0,1087 | wieliczka 0,0952 | mix 0,0442 | inka 0,0348
stodzik 0,0762 | 1kg 0,0952 | delecta 0,0317 | espresso 0,031
2509 0,0749 | kopalni 0,0952 | 40g 0,0295 | aroma 0,0307
ksylitol 0,0749 | morska 0,0951 | dekoracji 0,0244 | cafissimo 0,0303
250 0,0384 | gruboziarnista 0,0951 | decorada 0,0242 | black 0,0297
tab 0,0384 | 5009 0,0951 | czekoladowe 0,0239 | tchibo 0,0292
efferta 0,0384 | delel 0,0002 | 30ml 0,0225 | zbozowa 0,029
150 0,0377 | dietetyczna 0,0002 | cytrynowy 0,0215 | ziarnista 0,0287

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.15. Prawdopodobieristwa stow dla wszystkich klas COICOP obliczone
dla naiwnego klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorAlfa2018/19

CP01213 Prawd. CP05612 Prawd.
kakao 0,1022 | kawy 0,0034
2009 0,1013 | jn 0,0034
wawel 0,1013 | filtry 0,0034
do 0,0996 | rozm 0,0034
259 0,0996 | pudetko 0,0026
picia 0,0996 | 80szt 0,0026
czekolada 0,0996 | folia 0,0017
kriiger 0,0996 | 40szt 0,0017
bananowa 0,0996 | delr 0,0009
ciemne 0,0008 | dziki 0,0009

Zrédto: opracowanie wiasne.

Prawdopodobienstwa obliczone w analogiczny sposéb dla zbioru GestorDelta2018
znajdujq sie w tabl. 6.161 6.17.
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Tabl. 6.16. Prawdopodobieristwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone dla naiwnego
klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorDelta2018

CPO1111  |Prawd. CP011121 |[Prawd., CP011122 |Prawd.| CP011123 |Prawd.] CP01113 |Prawd.
ryz 0,17 | maka 0,15 | maka 0,17 | kasza 0,16 | chleb 0,29
supreme 0,12 | 1kg 0,11 | 5009 0,08 | plony 0,14 | 5009 0,24
4x100g 0,08 | bie 0,1 | jaglana 0.08 | natury 0,14 | pasterski 0,21
mix 0,06 | pola 0,1 | ryzowa 0,08 | 4x100g 0,07 | zytni 0,05
biaty ztote bezglute- bie krojony

0,05 0,1 | nowa 0,08 0,07 0,04

CP01114 |Prawd. CPO1116 [Prawd., CP01117 |Prawd.| CP01118 |Prawd.] CP011211 |Prawd.
wafle 0,17 | plony 0,12 | mix 0,14 | popcorn 0,17 | mieso 0,25
ryz 0,14 | 300g 0,12 | ryz 0,14 | 100g 0,17 | gulasz 0,13
100g 0,12 | kuskus 0,12 | kuk 0,14 | micropop 0,17 | 5009 0,13
musli 0,12 | kasza 0,12 | bezglut 0,14 | sol 0,17 | wotowy 0,13
arroza 0,12 | natury 0,12 | vitanella 0,14 | bie 0,17 | wotowe 0,12

CP011212 |Prawd, CP01122 [Prawd., CP011241 |Prawd.| CP011242 |Prawd.[ CP01126 |Prawd.
mieso 0,20 | mieso 0,19 [ mieso 0,2 | mieso 0,18 | kaszanka 0,16
cielece 0,20 | kg 0,11 | kurczaka 0,2 | indyka 0,18 | 600g 0,09
kg 0,14 | wp 0,06 | uda 0,08 | na 0,13 | wedlin 0,08
koscia 0,11 | 5009 0,04 | 5009 0,08 | 5009 0,08 | kraina 0,08
km 0,07 | wieprzowe 0,04 | pulpety 0,06 | kotlety 0,05 | mix 0,07

CP011271 |Prawd, CP011272 [Prawd., CP011281 |Prawd.| CP011462 |Prawd.[ CP01147 |Prawd.
szynka 0,21 | konserwowa| 0,24 | mieso 0,18 | ryzowy 0,24 | jaja 0,26
konserwowa | 0,17 | szynka 0,24 | 5009 0,18 | 11 0,24 | szt 0,13
kraina 0,05 | drobiowa 0,24 | miel 0,1 | vitanella 0,24 | ki 0,13
wedlin 0,05 | 600g 0,24 | wp 0,1 | napdj 0,24 | ale 0,12
200g 0,05 | indyka 0 | topatki 0,1 | kokosowo 0,05 | wybieg 0,09

CPO1151 |Prawd. CPO1155 [Prawd.,| CP011613 |Prawd.| CP011716 |Prawd.| CP011717 |Prawd.
masto 0,20 | mieso 0,13 | jabtko 0,25 | marchew 0,34 | luz 0,33
200g 0,13 | wieprzowa 0,13 | luz 0,20 | luz 0,17 | czerwone 0,33
mleczna 0,10 | kg 0,13 | polskie 0,15 | opak 0,13 | buraki 0,33
dolina 0,09 | stfonina 0,13 | opak 0,05 | kg 0,11 | frostino 0
ekstra 0,09 | kawatek 0,06 | gala 0,04 | mtoda 0,06 | gazeta 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.17. Prawdopodobieristwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone dla naiwnego
klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorDelta2018

CP011718 |Prawd,| CP011719 |[Prawd. CP011732 |Prawd.[ CP011741 |Prawd.| CPO1175 |[Prawd.
cebula 0,36 | luz 0,24 | zupa 0,01 | ziemniaki 0,30 | chipsy 0,16
kg 0,20 | mastowa 0,24 | express 0,01 | opak 0,14 | wiejskie 0,11
opak 0,14 | fasolka 0,24 | 620g 0,01 | luz 0,08 | masto 0,11
mix 0,09 | gaz 0 | marchew 0,01 | 2kg 0,06 | twaroz 0,11
siatka 0,09 | garmazeryj- danie 0,01 | 3kg 0,06 | ziemn 0,11

ne 0
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Tabl. 6.17. Prawdopodobieristwa stéw dla wszystkich klas COICOP obliczone dla naiwnego
klasyfikatora bayesowskiego dla danych ze zbioru GestorDelta2018 (dok.))

CP01176 |Prawd| CP01183 |Prawd. CP01184 |Prawd.| CP01185 |Prawd.[ CP01191 |Prawd.

ziemniaki 0,25 | luz 0,18 | cukierki 0,2 | zboz 0,01 | ocet 0,15
bataty 0,25 | jaja 0,13 | luz 0,2 | ml 0,01 | ryzowy 0,15
luz 0,25 | czekolado- mix 0,14 | czek 0,01 | of 0,15
we 0,1
stodkie 0,25 | duello 0,1 | toffi 0,08 | lody 0,01 | house 0,15
frutti250 0| mix 0,1 | dobromiej- ryz 0,01 | asia 0,15
skie 0,08

CP011922 |Prawd| CP01193 |Prawd| CP01194 |Prawd.[ CP01222 |Prawd.| CP012231 [Prawd.

grill 0,12 | kaszka 0,17 | kasza 0,19 | 51 0,18 | sok 0,20
20g 0,12 | ryzowa 0,17 | warz 0,19 | jabtko 0,15 | jabtko 0,12
mix 0,12 | mix 0,17 | miesem 0,19 | polaris 0,14 | dnia 0,08
kamis 0,12 | mleczno 0,13 | 820 0,19 | gaz 0,11 | 5l 0,08
kietb 0,06 | nestle 0,11 | gotabki 0,19 | napéj 0,11 | cymes 0,08

CP012232 |Prawd| CP05612 |Prawd.| CP09342 |Prawd.[ CP09521 |Prawd.| CP121321 [Prawd.

sok 0,19 | dancoal 0,19 | puffi 0,20 | regionalny 0,13 | ciata 0,16
marchew 0,14 | brykiet 0,19 | marchew 0,20 | pt 0,13 | masto 0,16
wycisk 0,14 | 5kg 0,19 | karma 0,20 | gazeta 0,13 | mix 0,11
Swiezo 0,14 | wegla 0,14 | 12409 0,20 | dodatek 0,13 | do 0,08
251 0,10 | drzewnego | 0,14 | dziczyzna 0,20 | wyborcza 0,13 | 200ml 0,08

Zrédto: opracowanie wiasne.

Manualna analiza wskazuje, ze stowa kluczowe uznane przez te metody klasyfika-
cyjne za miarodajne dla produktéw nalezacych do poszczegdlnych kategorii
COICOP wydajg si¢ sensowne. Przykladowo dla kategorii CP011123 , Kasze i ziarna
zb6z” slowa przypisane na podstawie opiséw produktow to: ,kasza”, ,gryczana”,
»cenos”, ,jeczmienna”, ,risana”, ,,melvit” itp.

6.3.3.3. Klasyfikacja na bazie stéw pozytywnych i negatywnych

Przeprowadzone eksperymenty bazowaly przede wszystkim na danych pochodza-
cych z sieci GestorAlfa, opisanych w pkt 6.1.2.

W eksperymentach ograniczono si¢ do nastepujacych dziewieciu grup elementar-
nych: ryz (011111), maka pszenna (011121), pozostale maki (011122), mleko pelne
$wieze (011411), mleko $wieze niskotluszczowe (011421), mleko zageszczone
i w proszku (011431), jogurt (011441), cukier (011811), kawa (012111).

6.3.3.3.1. Identyfikacja stow pozytywnych i negatywnych zwiazanych z klasami COICOP

na bazie wielomianowego naiwnego klasyfikatora bayesowskiego
Wyzwaniem w podejsciu opisanym w ppkt 6.2.5.1 jest znalezienie punktu odciecia
dla prawdopodobienstw przynaleznych stowom w wytrenowanym modelu. W tym
celu przeanalizowano warunkowe rozklady prawdopodobienstwa stéw w kazdej
klasie.
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Na wykr. 6.3 i 6.4 przedstawiono histogramy wskaznikéw pozytywnosci stow
w obrebie pojedynczej klasy. Histogramy stworzono dla danych odpowiednio z sieci
GestorDelta oraz GestorAlfa.

Za stowa pozytywne dla danej klasy uznaje sie te stowa, dla ktorych wskazniki
pozytywnosci sa dodatnie. Stowa, dla ktérych wskazniki pozytywnos$ci majg wartosci
ujemne, ustala si¢ jako negatywne.

Wykr. 6.3. Histogramy wskaznikéw pozytywnosci — GestorDelta
Ryz (CPO1111) Chleb (CP01113)
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Ryz (CP01111) Wypieki - inne (CP01114)
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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Ryz (CP01111) Wypieki - inne (CP01114)
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Wykr. 6.4. Histogramy wskaznikéw pozytywnosci — GestorAlfa
Produkty makaronowe (CP01116)Ptatki sniadaniowe (CP01117)
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-6 -4 =2 0 2 4

Zrédto: opracowanie wiasne.

6.3.3.3.2. Identyfikacja stow pozytywnych i negatywnych zwiazanych z klasami COICOP
na bazie podejscia teoriomnogosciowego

W tabl. 6.18 znajduja si¢ przyklady stéw pozytywnych (P1) dla wybranych Kklas,
uzyskanych zgodnie z metodologia opisang w pkt 6.2.6.

Tabl. 6.18. Czestos¢ wystepowania stéw w opisach danej klasy (GestorAlfa) -
uzywane do wyboru stéw pozytywnych metoda P1

CPO1111 freq CP01114 freq CPO1116 freq CP01117 freq
Ryz Wypieki - inne Makaron, kuskus Ptatki $niadaniowe
ryz 0,959 | wafelki 1,000 | kuskus 1,000 | orkiszowe 1,000
4x100g 0,329 | schaer 1,000 | 3009 0,998 | ptatki 1,000
risana 0,280 | kakaowe125g 0,568 | klc 0,899 | 5009 1,000
1kg 0,231 | 1259 0,432 | kasza 0,899 | kbio 1,000
.cenos 0,203 | cytrynowe 0,432 | janex 0,100 | . .
parboiled 0,193 |. . | karton 0,100 | .
biaty 0,189 |. . | alfabet 0,002 | .
klc 0,184 |. .| 400g 0,002 |.
dtugoziarnisty 0,161 |. . eko 0,002 |.
sawi 0,148 |. .| razowy 0,002 | .

Zrédto: opracowanie wiasne.

Generowanie zbioréw stéw za pomoca metody P2 pozwala stworzy¢ zbiory pozy-
tywne tylko dla niektérych klas. Ponizej wymienione sg wszystkie klasy, dla ktérych
wygenerowano niepuste zbiory stéw pozytywnych:

e CP1181: drobny, cukier, goldpack, trzcinowy;

® CP1142: hula, miedzybdrz, $mietana, mlektar, bychawa, wielun, jarocin, homog,
myszkow, 10, fask, krasulamlekopaster, 406237, kar, jedrzejow, towickie, gru-
dziadz, osm, spoz, spozywcze, gtubczyckie, osowa, litr;

e (CP1143: zageszcz, niest7, puszka411g, 4kg, proszku;

® CP11122: 997, owsiana, zytnia, zytniat, schaer, dom, proso, gryczana, it, vitacorn,
720, 2000, provena, ryzowa, uniwersaln, owies, kukurydzia, jaglana;
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CP11142: hula, miedzybérz, $mietana, mlektar, bychawa, wielun, jarocin, homog,
myszkow, 10, fask, krasulamlekopaster, 406237, kar, jedrzejow, towickie, gru-
dziadz, osm, spoz, spozywcze, gtubczyckie, osowa, litr;

CP1111: hom, kuchnia, sys, 4001561, pelnoziarn, 5x100g, biala, mal, parabolicz,
ze, 2x100, 2x150g, amerykansk, dlugoziarn, jasminowy, dzikim, torebka, gosposi,
czerwony, dlugi, risotto, dziki, delebialy, arroz, carnaroli, tajlandii, parboiled, ku-
piec, ryz, cenos, bomba, arborio, basmati, szpinakiem, kolory, 4x100, sawi, brazo-
wy, 8x100g, 4x100g, okragly, riso, fam, gallo, dlugoz, dlugoziarn, sushilkg, risana,
bialy, gotabkdéw, okraglozia, quinoa, czarny, okraglozia, janex, sushi;

CP11121: pelnoziarnista, 3600061, 450, wroctaw, xxIt405, wloska, razowa, t1850,
pizza, przemialu, 1k, pszenical000g, orkiszowa, 9kg, t480, krupczatka, 480 psz,
szczepanki, biatystok, werbkowice, na, tortowalkg, wypiek, t405, 1850 delella, po-
znanska, 1450, wroctawska, pizze, gdanskiemlynymakawroctawskat500, mtynpol,
pszen, zamojska, delea, t550, poznan, pel, mtyny, mak, lubelska, tortowych, or-
kisz, 405 0 milosna, puszysta, szyman, makapszenna, orkiszu, luksusowa, szcze-
ciniska, wloska, koszalinska, reszelska, bianpol, 5kg, stanisz, tortowt, 750 650 de-
lemaka, typ500, mlyn, hetmanska, zamo$¢, ptonsk, szadek, pszenna, t500, krolo-
wa, 400 40203 extra, graham, kruszwica, tortowa, polskie, lubella, 550 luksuso-
walkg, pzz, delr, 4x1kg, xx1, basia;

CP1211: class, cafe, sasz, 110g, cafes, arabica, rozpu, costa, 25g, smak, segafredo-
kawmiel, instant, white500g, 10x7g, wapn, pusz, vacum, 36tx4g, ulubiona, 100
dobra, kawa, caffe, palona, mielon, white2x250g, mielona, cafissimo, fine, blonni-
kiem, rozpuszcz, fix, karmelowa, 10x8, gratis, 10sztx7g, zbozowa, saszetka, classic,
zbdz, rica, rozpuszczalna, frappe, 275g, ziarn, davidoff, mokasidamo, green, fami-
ly, vac, maslanka, 57 guilis, strac, costarica, elegant, exquisit, 250 intenso, zboz, ca-
te, azera, 100g, ziarno, 35tx4, sidamo, 10x8g, gala, zbozowa, szklanka, puszka, ma-
gne, rich, ziarnista, moka, americano, espresso, mocca, aroma, rozp, creme, bag,
espres, inka, 10x16g, nescafeintensokawa, sido, mezcla, mk, coffee, sensazione,
3wl, mragowska, 18g, ziarna, 2g, mokate, caramel, 5xlatte, witaminy, woseba, bra-
sil, delikatny, anatol, india, cafea, astra, nescafe, 225g, ziar, ziarni500g, crema, ma-
rila, tchibo, especial, orkiszem, kaffee;

P1144: gesty, activia, le$ne, batkanski, brzos, bazanowice, fantasia, grec, prudnik,
froop, 98g, 1kg9, kokos, nap, pinacolada, srodziemnomorski, ananas, $wiecie, pit-
ny, jogutr, brzosk, 450g, zott, 122g, kubek, owcz, picia, 180g, brzoskwi, bakoma,
mango, cytr, lekki, platki, truskawkami, 220g, wisn, 380g, wanil, koktajl, special,
kesem, kub, lim, ow, ziarn280g, piatnica, but, laktozy, naturalna, lekki330g, brzo,
ozorkéw, truskawkall, pitny250g, jagodowy, pozi, lakt, bakomazbdz, grecki, stan-
dard, truskawka, bieluch, cuiavia, figand, ml, augustowski, bieluchjogurt, 8zbdz,
gruszka, bio, 400gbut, czekoladowe2x105g, mueller, 140g, natur, anan, nadbuzan-
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ski, $rodziemnomor, ale, somlek, ca, truskawska, 120g, bez, dan, truskawk,
2x120g, napdj, cyn, jovi, piatus, 300g, naturalny350g, jogurt, krasnyst, delja, jezy-
na, 2x122g, jog, 70g, brzoskwinia, grusz, saszetce, drazami, nat, jogus, jag, duet,
aleowoc, jogobella, truskaw, deleg, nadbuzanski200g9, pit, typu, lesn, morela200g,
trus, 290g, dele2, 135 mar, 7zb6zmen, malina, owoce, les, maliny, czekoladowe,
7zbdz, arbuz, greckil50g, mss, kri, morelami, 340g, 99g, maluta, wanilia70g, §liw-
ka, wi$nia, wysokobial, sacz, banan, 175g, iwt, pomaran, 310g, 350g, garwolin,
greckiego, fowicz, nowy, 125 magus, wiaderko, jab, 230g, brzoskw, marak, bako-
mamenjogurt, 330g, opole, bakomamen, jogobellabreakfasttropmusli125g, calpro,
owoc, sokolski, prob, owocami, light, danonki, t1170g, naturalny150g, kulki.

6.3.3.3.3. Klasyfikator K1 na bazie zidentyfikowanych stéw pozytywnych
i negatywnych zwiazanych z klasami COICOP
Wiyniki uzyskane z zastosowaniem klasyfikatora K1 (opisanego w pkt 6.2.7) znaj-
duja sie w tabl. 6.19. Klasyfikator wykorzystujacy wylaczne wybrane stowa pozytyw-
ne odznacza si¢ bardzo dobrg skutecznoscia, poréwnywalng z metodami tradycyj-
nych klasyfikatorow.

Tabl. 6.19. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci uzyskanych dla klasyfikacji
na bazie wylacznie stéw pozytywnych, ocenionych
z zastosowaniem 10-krotnej kroswalidacji (cv=10)

GestorAlfa

Cechy do klasyfikacji: ,opis towaru”
Klasyfikator: K1 | 0,959(0,005)

Zrédto: opracowanie wiasne.

6.3.4. Skuteczno$¢ metod dopasowania produktow

6.3.4.1. Skutecznos¢ klasyfikacji miesigc po miesiacu

Przeprowadzono badania $ledzenia produktéw - eksperyment klasyfikacji produk-
tow miesigc po miesigcu na danych opisanych w pkt 6.1.2 metodg przedstawiong
w ppkt 6.2.8.1.

W tabl. 6.20 znajduja si¢ wyniki klasyfikacji produktéw bazowego eksperymentu,
w ktorym dane jednego miesiaca stuzyly jako dane trenujgce do przewidywania ka-
tegorii COICOP, a dane kolejnego — jako dane testujace. Obliczono $rednig doklad-
no$¢ oraz odchylenie standardowe.

Wizystkie klasyfikatory radzg sobie bardzo dobrze z postawionym zadaniem.
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Tabl. 6.20. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci uzyskanych dla klasyfikacji
,miesigc po miesigcu”

GestorAlfa

26 klas ‘

9 klas vs reszta

Cechy do klasyfikacji: ,opis towaru”

Zrédto: opracowanie wiasne.

Klasyfikator LinearSVC

0,9983(0,0013) |

Klasyfikator MultinomialNB
0,9962(0,0015) |
Klasyfikator Regresja logistyczna
0,9982(0,0013) |

Klasyfikator Random Forest
0,9976(0,0027) |

0,9983(0,0013)

0,9952(0,0021)

0,9985(0,0011)

0,9977(0,0021)

W tabl. 6.21 znajduja sie wyniki analogicznych eksperymentéw, z tg réznicg ze do

obliczania miary dokladnosci uzywano tylko nowych przypadkéw pojawiajacych sig

w kolejnych miesigcach. Wyniki tego eksperymentu w rozbiciu na poszczegdlne

miesigce znajdujg si¢ w tabl. 6.22 (klasyfikacja z uzyciem zmiennej ,,0pis towaru”)

oraz w tabl. 6.23 (klasyfikacja z uzyciem zmiennych ,,0pis towaru” i ,,hierarchia sie-

>
Cc1 ).

Tabl. 6.21. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci uzyskanych

dla klasyfikacji ,miesiagc po miesigcu”

GestorAlfa

Srednia

26 klas

9 klas vs reszta

Po miesigcach ......coceeneeeeunnecernens
Wazona

PO Mi€Sigrach ...neereeeverrserirennnns
Wazona

PO Mi€Sigrach ...neereeeverrserirennnns
Wazona

Po miesigcach .......coeeeneeeernnecernens
Wazona
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Cechy do klasyfikacji: ,opis towaru”

Klasyfikator LinearSVC
0,9130(0,1115)
0,9638(0,1869)

Klasyfikator MultinomialNB
0,8666(0,1251)
0,9464(0,2251)

Klasyfikator regresja logistyczna
0,9067(0,1146)
0,9633(0,1879)

Klasyfikator Random Forest
0,8026(0,2033)
0,9276(0,2591)

0,9527(0,0537)
0,9660(0,1811)

0,8903(0,1775)
0,9322(0,2515)

0,9686(0,0484)
0,9838(0,1262)

0,8832(0,1926)
0,9318(0,2521)
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Tabl. 6.21. Srednie i odchylenia standardowe miar doktadnosci uzyskanych
dla klasyfikacji ,miesigc po miesigcu” (dok.)

GestorAlfa

Srednia 26 klas 9 klas vs reszta

Cechy do klasyfikacji: ,,opis towaru”

Klasyfikator LinearSVC
PO Mi€SigCach ....vceneeenereserirennnne 0,9444 (0,0921) 0,9645 (0,0477)
Wazona 0,9437 (0,2304) 0,9626 (0,1896)
Klasyfikator MultinomialNB
PO Mi€Sigrach ...vceneeenerrsererennnne 0,9129 (0,1389) 0,9365 (0,0990)
Wazona 0,9113 (0,2844) 0,9118 (0,2836)
Klasyfikator regresja logistyczna
PO Mi€SigCach ....neeneeeseriserirennnne 0,9286 (0,0932) 0,9643 (0,0476)
Wazona 0,9433(0,2313) 0,9625 (0,1901)
Klasyfikator Random Forest
Po miesigcach ......coceeneeeeunnecernens 0,8816 (0,1020) 0,9766 (0,0377)
Wazona 0,9257 (0,2622) 0,9801 (0,1395)

Uwaga. Klasyfikowano tylko produkty uznane na podstawie cechy ,opis towaru” w danym miesigcu za
nowe

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.22. Wartosci sSrednie miar doktadnosci dla kolejnych miesiecy uzyskanych
dla klasyfikacji ,miesigc po miesigcu”

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
LinearSVC 0,997 | 1,000 0,842| 0998 | 0,875| 1,000 0939| 0992| 0946| 0,938
MultinomialNB 0,995| 1,000 0,842| 0380| 0,938| 0,999 0879| 0987 | 0946| 0,938
Log. Regression 0,997 | 0,999 0,999 | 0998 | 0,875| 1,000 0879| 0,992| 0,946 1,000
Random Forest 0,995| 0,999| 0,842| 0,680| 0,875| 0,999 | 0970| 0,992| 0,946 1,000

Uwaga. Klasyfikowano tylko produkty uznane na podstawie cechy ,opis towaru” w danym miesigcu za
nowe.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.23. Wartosci $rednie miar doktadnosci dla kolejnych miesiecy uzyskanych
dla klasyfikacji ,miesiagc po miesigcu”

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
LinearSVC 0,998 | 0,989 | 0,843 | 1,000| 1,000 0999| 0939 | 0,992| 0946| 0,938
MultinomialNB 0,998 | 0,994 | 0,686| 1,000| 1,000 0,999| 0939| 0,990 0,821 0,938
Regr. logistyczna 0,997| 0,989 0,843 | 1,000| 1,000 0999| 0939 | 0,992| 0946| 0,938
Random Forest 0,997| 0,988 | 1,000| 0998| 1,000 0,999| 0970| 0,992| 0946| 0,875

Uwaga. Klasyfikowano tylko nowe produkty w danym miesigcu dla schematu ,9 klas vs reszta" z uzyciem
cech: ,opis towaru” i ,hierarchia sieci” miesiac liczba btedéw opis towaru oryginalna nazwa coicop predy-
kowana nazwa coicop

Zrédto: opracowanie wiasne.

29



Opis proby badawczej

Zadanie klasyfikacji miesigc po miesigcu jest trudniejsze i tu widaé zréznicowanie
skutecznosci klasyfikatoréw. Najlepiej radzi sobie z zadaniem klasyfikator oparty na
liniowych maszynach wektoréw nosnych, najgorzej - lasy losowe. Jak mozna si¢ bylo
spodziewa¢, zadanie klasyfikacji do 26 kategorii jest trudniejsze od 9+1 kategorii.
Dzieki wykorzystaniu informacji ,hierarchia sieci” zadanie klasyfikacji bylo tatwiej-
sze.

W tabl. 6.24 wymieniono produkty, ktdre zostaly zle sklasyfikowane. Dla kolej-
nych miesigcy zaprezentowane sg poszczegolne przypadki (opis towaru oraz przyna-
lezny im kod COICOP) wraz z predykcja kodu COICOP uzyskanego w wyniku kla-
syfikacji naiwnym klasyfikatorem bayesowskim.

Tabl. 6.24. Przypadki nieprawidtowo zaklasyfikowanych produktow
(naiwny klasyfikator bayesowski)

Miesiac Llczlcl>a Oryginalna nazwa COICOP Predykowana nazwa COICOP
btedéw
0 1 | Pozostate nietrwate artykuty Kasze i ziarna zb6z
0 1 | Napoje i inne produkty mleczne Twarogi
0 1 | Pozostate przetwory warzywne Smietana
0 1 | Napoje i inne produkty mleczne Twarogi
0 1 | Napoje i inne produkty mleczne Twarogi
1 1 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
2 206 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
2 205 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
2 3 | Wyroby cukiernicze Inne artykuty zywnosciowe
2 206 | Napoje i inne produkty mleczne Kasze i ziarna zb6z
3 1 | Inne artykuly zywnosciowe Pozostate produkty zbozowe
3 1 | Kasze i ziarna zb6z Makarony i produkty makaronow
5 1 | Napoje i inne produkty mleczne Twarogi
5 1 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
6 1 | Pozostate nietrwate artykuty Kasze i ziarna zb6z
6 1 | Kakao i czekolada w proszku Wyroby cukiernicze
6 1|Ryz Napoje i inne produkty mleczne
6 1 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
7 1 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt
7 1 | Pozostate nietrwate artykuty Pozostate przetwory warzywne
7 1 | Wyroby cukiernicze Kasze i ziarna zb6z
7 2 | Kawa Inne artykuty Zywnosciowe
7 2 | Kasze i ziarna zb6z Makarony i produkty makaronow
7 1 | Kaszei ziarna zb6z Makarony i produkty makaronow
8 204 | Pozostate produkty zbozowe Pozostate maki
8 1 | Inne artykuly zywnosciowe Pozostate maki
8 169 | Pozostate produkty zbozowe Pozostate maki
8 1 | Jogurt Napoje i inne produkty mleczne
9 1 | Napoje i inne produkty mleczne Twarogi
9 1 | Napoje i inne produkty mleczne Jogurt

Uwaga. Opisy produktow zostaty ukryte, aby zachowa¢ anonimowosc¢ gestoréw.
Zrédto: opracowanie wiasne.

30



ROZDZIAL 6. Przetwarzanie i analiza danych uzyskiwanych ze zrédet alternatywnych...

6.3.5. Eksperyment dopasowania

Przeprowadzono badania $ledzenia produktéw — eksperyment dopasowania produk-
tow miesigc po miesigcu na danych opisanych w pkt 6.1.3 metoda przedstawiong
w ppkt 6.2.8.2.

Na wykr. 6.5 1 6.6 znajduja si¢ histogramy przedstawiajace liczbe grup powstatych
ze matchowania produktéw wystepujacych w kolejnych miesigcach dla danych Ge-
storKappa. Uzyto szybkiej metody matchowania z parametrem podobienstwa dla
tekstow rownym: precision = 0,95. Na kazdym histogramie 0§ pozioma oznacza
liczebnos$¢ grupy tozsamych produktéw (kategorie liczebnosci co 200 elementow
grupy), a o$ pionowa — liczbe grup w poszczegdlnych kategoriach liczebnosci.

Liczebno$¢ grup utozsamianych z tym samym wyrobem waha si¢ od 1 do ponad
6000. Liczba grup w kazdej kategorii liczebnosci jest mniej wiecej taka sama, z wyjat-
kiem pikéw o liczebnosci ok. 2000, a histogramy nie zmieniajg si¢ szczegélnie z mie-
sigca na miesigc.

Wykr. 6.5. Miesieczne histogramy dopasowania produktow (GestorKappa)
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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Wykr. 6.6. Miesieczne histogramy dopasowania produktéw (GestorKappa)
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Zrédto: opracowanie wiasne.

6.3.6. Eksperyment dotyczacy wsparcia informatycznego
przy wyborze reprezentantow dla kategorii COICOP

Eksperyment przeprowadzono metoda przedstawiong w pkt 6.2.9 na danych
GestorAlfa 2018/9 opisanych w pkt 6.1.2. Polegal on na wyliczeniu rankingu pro-
duktéw, ktdre bytyby proponowane jako reprezentanci dla kategorii poziomu 6 - im
wyzej na liscie, tym mocniej rekomendowane. Ranking polegat na wyliczeniu podo-
bienstw tekstowych opisu produktu do nazwy kategorii z poziomu 6 COICOP. Przy-
kladowe rankingi znajdujg si¢ w tabl. 6.25, 6.26, 6.27, 6.28 1 6.29.
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Tabl. 6.25. Sugestie reprezentantéw w ramach kategorii ,Cukier” (CP01181)
dla podkategorii ,Cukier biaty, krysztat”

Podobienstwo

Opis produktu

0,77
0,58
0,33
0,33
0,33
0,33
0,29
0,29
0,29
0,29
0,29

Zrédto: opracowanie wiasne.

03200110 Cukier krysztat biaty 1kg
3/Cukier biaty drobny 7509

Diamant Cukier trzcinowyMuskovado500g
Cukier zelujacy 3:1 3509

Cukier zelujacy 2:1 500g

Cukier trzcinowy 5009

Tereos Cukier puder 1kg

GOLDPACK cukier trzcinowy 1kg
Diamant cukier rafinada 1000g
Diamant Cukier zelujacy 1:1 Tkg
Diamant Cukier w saszetkach 100x5g

Tabl. 6.26. Sugestie reprezentantéw w ramach kategorii ,Kawa" (CP01211)
dla podkategorii ,Kawa naturalna ziarnista”

Podobienstwo

Opis produktu

0,58
0,58
0,52
0,52
0,52
0,52
0,52
0,52
0,52
0,52
0,52

Zrédto: opracowanie wiasne.

Ex.Kawa ziarnista TurriAlba500g
00064198Tchibo CaffeCrema kawa ziarnista
Woseba kawa ziarnista Espresso 1 KG
Woseba Unica kawa ziarnista 500g
Woseba Kawa ziarnista Arabica 500g
Woseba Gold kawa ziarnista 500 g
Woseba Espresso kawa ziarnista 500 g
Woseba Arabica kawa ziarnista 1 Kg
Tchibo kawa ziarnista Black&White 500G
Tchibo Family kawa ziarnista 500g.
Tchibo Exclusive kawa ziarnista 500g

Tabl. 6.27. Sugestie reprezentantéw w ramach kategorii ,Jogurt” (CP01144)
dla podkategorii ,Jogurt owocowy”

Podobienstwo

Opis produktu

0,63
0,63
0,58
041
041
041
041
041
041
0,35
0,35

KBio.Jogurt owocowy 2,7 mix 1509
KBio Jogurt owocowy 2,7 mix 1509
dele/ B/ BIO jogurt owocowy mix 1509
R/Ozorkéw Jogurt 3309

R/Cuiavia Jogurt naturalny150g
G/Activia jogurt malina4x120g

G/ Jogurt naturalny b/c 165g
B/G/Activia jogurt jagoda2x120g
Activia jogurt jagoda120 g
R/Swiecie Jogurt naturalny 150g
R/kobzenica jogurt naturalny 1509
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.28. Sugestie reprezentantéw w ramach kategorii ,Maka pszenna” (CP011121)
dla podkategorii ,Maka pszenna Poznariska”

Podobienstwo Opis produktu
0,71 Basia Maka pszenna poznariska T 500 1kg
0,58 Maka pszenna T-500 Tkg
0,52 R/Werbkowice Maka Poznariska T-500 4 kg
0,52 R/Werbkowice Maka Poznariska 1kg T-500
0,52 R/Werbkowice Maka Poznariska 1kg T-450
0,52 R/Stanisz.Maka pszenna t550 luksusowa1kg
0,52 R/Stanisz.Maka pszenna t.450 tortowalkg
0,52 R/Miyny Szczepanki Maka poznanska 1kg
0,52 R/Miyn Mitosna Maka poznarnska 1kg
0,52 R/Kruszwica Maka pszenna t500 wroctawska
0,52 R/Kruszwica Maka pszenna t-550 luksusowa

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabl. 6.29. Sugestie reprezentantéw w ramach kategorii ,Ryz” (CP01111)
dla podkategorii ,Ryz biaty”

Podobienstwo Opis produktu
0,71 Janex Ryz biaty 4x100g
0,71 Cenos Ryz biaty 4x100g
0,63 Sawi Ryz biaty do sushiTkg
0,63 Risana ryz biaty kartonik 4x100g
0,63 Risana Ryz jasminowy biaty 4x100g
0,63 Risana Ryz amerykanski biaty 4x100g
0,63 Kuchnia Gosposi Ryz biaty 1kg
0,63 Cenos Ryz biaty dtugi 8x100g
0,63 Cenos Ryz biaty dtugi Tkg
0,58 Janex Ryz biaty dtugoz. 4009 folia
0,35 Ryz Kuchnia Gosposi 4x100g

Zrédto: opracowanie wiasne.

6.4. Wnioski wynikajace z przeprowadzonych eksperymentow

6.4.1. Unikatowos$¢ kodow i etykiet produktow

Kody produktéw nie sa unikatowe w relacji do GTIN ani odwrotnie. Oznacza to
powazny problem merytoryczny w ramach pobierania danych od gestorow. Z prze-
prowadzonych eksperymentéw wynika, ze zaden kod nie moze by¢ wykorzystywany
do stwierdzenia pojawiania si¢ nowych produktéw ani zanikania sprzedazy juz ist-
niejacych, w szczegdlnosci nalezacych do koszyka. Konieczne jest zatem wykorzysta-
nie modutu IC.Matcher w celu wskazania sytuacji watpliwych.
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To, ze opis produktu jest unikatowy dla wszystkich produktéw w ramach jednego
gestora, wskazywaloby, ze gestorzy przywiazujg wieksza wage do nadania wlasnego
kodu produktu niz do norm miedzynarodowych. Jednak réwniez kod produktu od
gestora nie daje pewnosci ciaglosci/nieciaglosci sprzedazy tego samego produktu
z punktu widzenia analizy cen, poniewaz zmiana tego kodu moze by¢ zwigzana
z ruchem cen, a nie wprowadzeniem nowego produktu do obrotu.

6.4.2. Zmiennos¢ produktow

Powyzszy problem staje sie tym bardziej istotny, gdy zwrdcimy uwage na do$¢ wyso-
ka zmienno$é¢ oferty produktéw, ktora z miesiaca na miesiac wynosi zwykle powyzej
5%, ale moze siega¢ nawet 40% oferowanych produktéw. W tym kontekscie zdolnos¢
do automatycznej klasyfikacji do COICOP nowych produktéw zyskuje na znaczeniu.

6.4.3. Klasyfikacja

Przeprowadzone eksperymenty prowadza do nastepujacych wnioskow:

¢ dla dostepnych danych najlepiej sprawdzaly sie metody: linowa maszyna wekto-
réow noénych (LinearSVC) (dokladnos¢ 93% dla poziomu 3 COICOP), naiwny
klasyfikator bayesowski (93%), regresja logistyczna (92%);

¢ klasyfikacja do wyzszych poziomoéw hierarchii wypada nieco lepiej (93% dla po-
ziomu 3 COICOP, 91% dla poziomu 5 COICOP dla maszyn wektoréw no$nych);

® stosowane metody pozwalaja na ekstrakcje stéw z nazw produktéw charakteryzu-
jacych klasy (por. tabl. 6.10);

e klasy z malg liczbg produktow sg czynnikiem ryzyka;

* wyzwaniami bedg: dane z wigkszg liczbg rekordow / z wieksza liczbg klas;

Wspomnianym problemom mogg zaradzié:

* zwiekszenie liczby klasyfikatoréow (komitety);

¢ Klasyfikatory hierarchiczne (klasyfikacja na kolejne poziomy hierarchii);

e klasyfikacja nie kategorii, lecz stéw nalezacych do nazwy kategorii.

6.4.4. Ekstrakcja stéw kluczowych i klasyfikacja na ich podstawie

Przeprowadzone badania wskazuja, ze najbardziej skuteczna, a zarazem intuicyjng
metoda ekstrakcji stow kluczowych jest wykorzystanie modelu stworzonego na bazie
naiwnego klasyfikatora bayesowskiego. Pozwala on na zidentyfikowanie zaréwno
pozytywnych, jak i negatywnych stow kluczowych, charakteryzujacych klase
COICOP. Wykorzystanie tych stéw kluczowych daje bardzo dobre wyniki przy iden-
tyfikacji klasy na podstawie opisu produktu.

Podejscie teoriomnogosciowe, polegajace na wykrywaniu stéw roéznicujacych
klasy, jest mniej efektywne, cho¢ daje takze dobre rezultaty, poniewaz dla niektérych
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klas COICOP nie da si¢ takich stow ustali¢ ze wzgledu na wspoéldzielenie z innymi
klasami. Niemniej klasyfikator klasyfikujacy wylacznie na podstawie stéw pozytyw-
nych uzyskuje dobre wyniki klasyfikacji do COICOP (dokladnos¢ ponad 95% dla
dziewieciu wybranych klas).

6.4.5. Sledzenie produktow

Trenujac klasyfikatory na danych z biezacego miesigca, bardzo dobrze (dokladno$¢
ponad 99%) przewiduje sie klasyfikacje COICOP na miesigc nastepny. Dla nowo
pojawiajacych si¢ produktéw najlepiej z zadaniem klasyfikacji radzi sobie klasyfika-
tor oparty na liniowych maszynach wektoréw nosnych (doktadnos¢ ponad 90%),
najgorzej — lasy losowe (ok. 80%). Stopien trudno$ci zadania zalezy od liczby katego-
rii, do ktdrych klasyfikuje si¢ produkty (maszyny wektoréw nosnych osiagaja do-
ktadno$¢ ponad 90% dla 26 klas, ponad 95% dla 10 klas).

Zagadnienie automatycznego $ledzenia produktéw wydaje si¢ dos¢ istotne z prak-
tycznego punktu widzenia, poniewaz grupy produktéw tozsamych, roznigcych sie
jedynie ceng, kodem produktu lub opisem, moze sigega¢ kilku tysiecy i manualny
dobér produktéow do analizy cen jest zadaniem zbyt trudnym dla wykonania.

6.4.6. Wsparcie wyboru reprezentantow klas

Uzyskane wyniki sg obiecujace, a proponowane produkty wydaja si¢ dobrze repre-
zentowaé odpowiednie klasy COICOP. Jest to jednak ocena subiektywna i korzysta-
nie z takiego narzedzia powinno odbywa¢ sie na zasadzie uzyskiwania pierwszej
iteracji — propozycji, ktora powinien zweryfikowa¢ ekspert. Ocena mierzalnych efek-
tow wymagalaby wspotpracy wigkszego zespotu ekspertow i wykracza poza zakres
projektu.
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ROZDZIAL 7

Zastosowanie wynikow projektu

w badaniu cen detalicznych

— mozliwosci wdrozeniowe i wyzwania

7.1. Nowa platforma informatyczna InstatCeny umozliwiajaca
przetwarzanie danych pochodzacych z alternatywnych zrédet

Platforma InstatCeny umozliwia przetwarzanie danych skrapowanych i skanowa-
nych. Zostala utworzona w jezyku Java i sklada sie z nastepujacych modutow:
e price - modul gléwny, umozliwiajacy dostep do pozostaltych modutdws;
e price-user — modul do zarzadzania uzytkownikami systemu;
e price-log — modul przechowujacy liste zdarzen;
e price-scraper — modut do obstugi danych skrapowanych;
e price-scanner - modut do obstugi danych skanowanych.

Platforma komunikuje si¢ z modufami opracowanymi przez IPI PAN za pomocg
API (ang. application programming interface). Dostepny jest réwniez interfejs gra-
ficzny dla uzytkownikow.

7.1.1. Pozyskiwanie danych skrapowanych za pomoca narzedzi informatycznych

Do pozyskiwania danych ze sklepéw internetowych stuzy modul opracowany przez
IPI PAN. Modut pobiera dane ze sklepow i zapisuje we wlasnej bazie danych. Skra-
powanie odbywa sie codziennie. Modut price-scraper obserwuje proces skrapowa-
nia, a po jego zakonczeniu w danym dniu importuje dane do wlasnej bazy danych,
gdzie zachodzi dalsze przetwarzanie. Importowane sg nastepujace informacje o pro-
dukcie:

e URL (adres);

e identyfikator produktu;

® nazwa;

® opis;
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e marka;
o data skrapowania;
o dostepnos¢ produktu;
e cena;
e cena promocyjna;
o GTIN;
o liczba opakowan;
o ilo$¢ w opakowaniu;
o ilo$¢ catkowita;
¢ jednostka miary.
Po zakonczeniu importu dane z danego dnia sg klasyfikowane. Po zakonczeniu
miesigca wykonywane jest kojarzenie produktéw. Do obydwu operacji wykorzysty-
wane s3 moduly opracowane przez IPI PAN.

7.1.2. Pozyskiwanie danych skanowanych

Dane skanowane s3 to dane pochodzace z systeméw informatycznych sieci handlo-
wych. Transfer tego rodzaju danych odbywa si¢ raz w miesigcu. Kazda z sieci moze
stosowa¢ nieco inny format danych, wiec dla kazdej z nich wymagane jest utworze-
nie osobnego procesu ETL (ang. extract transform load). Dane skanowane moga
zawiera¢ nastgpujace informacje:
e pierwszy dzien, w ktérym obowiazywala dana cena;
e ostatni dzien, w ktérym obowigzywata dana cena;
e identyfikator sklepu;
e kod pocztowy;
o identyfikator kategorii produktu;
e nazwa kategorii produktu;
e identyfikator produktu;
e nazwa;
o ilos¢
e jednostka miary;
e stawka VAT;
e cena;
e obrot;
e liczba sprzedanych sztuk;
e procent obrotu, jaki stanowila promocja;
e GTIN.
Po zakonczeniu importu produkty sg klasyfikowane, a nastepnie kojarzone. Do
obydwu operacji wykorzystywane sa moduly opracowane przez IPI PAN.
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7.1.2.1. Dane sciagane bezposrednio z systemow informatycznych sieci handlowych

Sie¢ handlowa moze udostepni¢ dane skanowane w ramach swojej infrastruktury
informatycznej. W praktyce stosuje sie w tym celu serwer SFTP, na ktérym sie¢ han-
dlowa umieszcza dane w postaci pliku ZIP. Platforma InstatCeny wczytuje ten plik
za pomocy procesu ETL przeznaczonego dla danej sieci handlowej. Uwierzytelnianie
do serwera SFTP odbywa si¢ za pomocg klucza publicznego, a do transmisji danych
uzywany jest bezpieczny protokot SSH.

7.1.2.2. Zbiory dostarczane przez sieci za posrednictwem
systemu informatycznego TransGUS

Jezeli sie¢ handlowa nie chce lub nie moze udostgpnia¢ danych skanowanych w ra-
mach swojej infrastruktury informatycznej, moze skorzysta¢ z systemu TransGUS.
Jest to system, ktory dziata na serwerze GUS i umozliwia transmisj¢ danych w posta-
ci plikéw. Sie¢ handlowa przygotowuje raz w miesigcu plik z danymi i wysyla go do
systemu TransGUS. Moze to zrobi¢ recznie za pomoca przegladarki internetowej lub
automatycznie za pomocg API. Sie¢ handlowa uwierzytelnia si¢ w systemie Trans-
GUS za pomocg loginu i hasta, a do transmisji danych jest uzywany bezpieczny pro-
tokdt TLS. TransGUS umieszcza otrzymany plik na serwerze FTP znajdujacym sie
w sieci GUS. Platforma InstatCeny wczytuje ten plik za pomoca procesu ETL prze-
znaczonego dla danej sieci handlowe;.

7.2. Zastosowanie nowych formut obliczania wskaznikéw
cen detalicznych z wykorzystaniem big data

Alternatywne zrédia danych w pomiarze inflacji stwarzaja dodatkowe mozliwosci
w zakresie wyboru formuly indeksu do analizy dynamiki cen. W przypadku danych
skanowanych nawet na najnizszym poziomie agregacji danych (czyli na poziomie
kodu kreskowego) dysponujemy informacjag o cenie sprzedawanego produktu oraz
wielkosci jego sprzedazy. Dzigki zastosowaniu wazonego indeksu cen do poréwnania
okresu biezgcego z okresem badanym mozemy oprzeé system wag na dowolnym
okresie z analizowanego przedzialu czasowego. To umozliwia zastosowanie nie tylko
bilateralnych wazonych formul indekséw cen, lecz takze formut indeksowych dziata-
jacych na calym oknie czasowym - indekséw tanicuchowych lub indekséw multilate-
ralnych. Jest to szczegolnie wazne z uwagi na duzg rotacje produktéw oferowanych
przez sieci handlowe (por. pkt 7.2.1). W przypadku danych skrapowanych rotacja
produktéw w trakcie miesiecy badanego przedzialu czasowego jest poréwnywalnie
duza, a co za tym idzie potencjalnie dobrym wyborem formuly indeksu sa rowniez
indeksy multilateralne (w tym przypadku niewazone). Formuly indeksow cen zaim-
plementowane w ramach projektu zostaly szczegétowo omoéwione w podrozdz. 4.5.
W kontekscie organizacji pracy obecnego systemu informatycznego GUS oraz ocze-
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kiwanej kompatybilnosci produkcji wskaznikéw cen opartych na alternatywnych
zrodlach danych z produkcja wskaznikéw cen obliczonych na podstawie danych
zbieranych przez ankieteréw planowane jest obecnie wdrozenie podejscia dyna-
micznego (ang. dynamic approach — por. podrozdz. 4.4), uwzgledniajacego z tancu-
chowg formule Jevonsa. Niemniej prace eksperymentalne wykonane w ramach pro-
jektu mialy na celu rowniez rozpoznanie zasadnosci stosowania indekséw multilate-
ralnych w produkecji wskaznikéw cen opartych na alternatywnych zrédlach danych.
W pakiecie PriceIndices zaimplementowano niemal wszystkie znane metody multi-
lateralne (indeksy GEKS, GEKS-W, GEKS-J, CCDI, GK, czyli Geary-Khamis, TPD;
zob. Chessa, 2015, 2016), a takze pewne propozycje multilateralnych metod (GEKS-
L, GEKS-GL, GEKS-AQI, GEKS-AQU; por. Bialek, 2022). Ostatecznie aplikacja
stworzona przez IPI PAN uwzglednita formuty: GEKS, GEKS-L, GK i SPQ. Analiza
literatury przedmiotu, a takze wynikéw przeprowadzonych eksperymentalnych prac
projektowych pozwolila autorom projektu na ustalenie metodologicznych i techno-
logicznych uwarunkowan potencjalnego wdrozenia do praktyki GUS indekséw mul-
tilateralnych w przyszlosci. Tematem niniejszego podrozdziatu sg zasadno$¢ stoso-
wania tego rodzaju indekséw, uwarunkowania wdrozenia, jak rowniez kryteria wy-
boru indeksu multilateralnego.

7.2.1. Zasadnos$¢ stosowania multilateralnych wskaznikéw cen

Indeksy multilateralne, w odréznieniu od bilateralnych, biorg pod uwage nie tylko
poréwnywane ze sobg okresy biezacy i bazowy, lecz takze wszystkie okresy posred-
nie. Ma to szczegdlne znaczenie w przypadku produktéw sprzedawanych przez sieci
handlowe, poniewaz takie sieci charakteryzuje duza rotacja asortymentu, mnogo$¢
dobr nowych i znikajgcych, a takze znaczny odsetek produktéw sezonowych. Z kon-
strukeji indekséw multilateralnych wynika?, ze ich uzytkownik ma mozliwo$¢ stero-
wania oknem czasowym [0, T], jakie obejmuje poréwnywane miesiace. Co za tym
idzie wybdr 13-miesigcznego okna (rzadziej jest to 25 miesigcy) pozwala uwzglednié
zjawisko sezonowosci produktow.

Z aksjomatycznego punktu widzenia (por. pkt 7.2.3), cenna wlasnoscig, jaka cha-
rakteryzuje indeksy multilateralne, jest tranzytywnos¢. Za pomocg oznaczenia przez
PY* indeksu multilateralnego, jaki mierzy dynamike cen, poréwnujac okres biezacy t
z okresem bazowym 0, mozemy wyrazi¢ aksjomat tranzytywnosci nastepujaca row-
noscia:

POt = pYS - pY, (7.1

3 Wyjatkiem jest indeks SPQ, ktéry nie dziata na oknie czasowym.
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jaka powinna zachodzi¢ dla dowolnego 0 < s <t < T. Tranzytywno$¢ jest kluczo-
wa wlasnoécig, ktora powoduje, ze indeksy multilateralne sg wolne od zjawiska tan-
cuchowego dryfu (ang. chain drift bias). Innymi stowy, gdy ceny i ilosci sprzedawa-
nych produktéow powracajg do wyjsciowego poziomu (np. po uplywie sezonu), war-
tosci indekséw multilateralnych konsekwentnie powracaja do jednosci. Jest to glow-
na zaleta indekséw multilateralnych w kontekscie wykorzystania danych skanowa-
nych lub skrapowanych, poniewaz nie generuja dzieki temu obcigzenia pomiaru
dynamiki cen wynikajacego z fancuchowego dryfu.

7.2.2. Uwarunkowania zwigzane z wdrozeniem indekséw multilateralnych

Przed podjeciem decyzji o wdrozeniu indekséw multilateralnych do produkcji
wskaznikdw cen urzad statystyczny musi uwzgledni¢ uwarunkowania tego wdroze-
nia, jakie wynikaja z konstrukeji indekséw multilateralnych. Po pierwsze jak wielo-
krotnie wczesniej podkreslano, indeksy multilateralne (z wyjatkiem indeksu SPQ)
operuja na zadanym z gory oknie czasowym. Najczesciej jest to okno przynajmniej
13-miesi¢czne, dlatego urzad statystyczny musi dysponowaé dostatecznie diugimi
szeregami czasowymi dla danych dostarczanych przez wspdtpracujaca sie¢ handlo-
wa. Po drugie w przypadku pojawienia si¢ nowych danych, tj. za kolejny miesiac,
rozszerzenia okna czasowego zmienilyby poprzednio wyznaczony indeks cen. Publi-
kowane wskazniki CPI nie podlegaja rewizji, dlatego nalezy zastosowa¢ odpowiednig
metode faczenia starego okna czasowego z nowym (ang. linking method). W literatu-
rze przedmiotu funkcjonuje wiele metod, ktore eliminujg konieczno$¢ rewizji po-
przednio wyznaczonych indekséw cen poprzez stosowanie ich rozszerzen (ang. mul-
tilateral extensions). Pierwsza grupe metod stanowig metody przesuwanego okna
(ang. rolling-window methods lub splicing methods), w ramach ktérych wraz z kaz-
dym miesigcem okno o ustalonej dlugosci (z reguty 13 lub 25 miesiecy) jest przesu-
wane o jeden miesigc do przodu. W zaleznosci od wyboru miesigca, ktdéry stuzy do
polaczenia indeksu wyznaczonego na starym oknie z indeksem bazujagcym na no-
wym oknie (ang. linking month), mozliwe s3 nastepujace warianty: (1) metoda
movement splice — miesigcem Iacznikiem jest tu ostatni miesigc z poprzedniego okna
(de Haan i van der Grient, 2011); (2) metoda window splice miesigcem tacznikiem
jest drugi miesigc z poprzedniego okna (Krsinich, 2014); (3) metoda half splice -
miesigcem tgcznikiem jest miesigc znajdujacy si¢ w potowie poprzedniego okna (de
Haan, 2015); (4) metoda mean splice — miesigcem facznikiem jest kazdy potencjalny
miesigc z poprzedniego okna, a wyniki laczenia okien sg usredniane za pomocy
$redniej geometrycznej (Diewert i Fox, 2018). Dodatkowo niektére kraje (np. Ho-
landia) stosuja modyfikacje wymienionych metod bazujace na publikowanych
wskaznikach, np. metode WISP (ang. window splice on published indices) lub HASP
(ang. half splice on published indices), gdzie bazowe okno sklada sie z 25 miesiecy



Nowoczesne technologie i nowe zrédta danych w pomiarze inflacji

(Chessa, 2019). Nalezy mie¢ na uwadze, ze metody lgczenia okien (ang. window
splice methods) moga prowadzi¢ do obciazenia pomiaru wynikajacego z efektu tan-
cuchowego dryfu. Dlatego w literaturze przedmiotu mozna spotkaé jeszcze inne
podejscia. Jednym z nich jest metoda rozszerzania okna czasowego przy ustalonym
miesigcu bazowym - fixed base expanding window (FBEW). W tej metodzie w kaz-
dym roku analizy okno czasowe rozszerza si¢ z kazdym nowym miesigcem przy
zachowaniu grudnia poprzedniego roku jako miesigca bazowego i dzieje sie tak az do
osiggniecia grudnia biezacego roku (Chessa, 2016). Mozliwe sa réwniez kombinacje
omawianych metod, np. metoda fixed base moving window (FBMW), stanowiaca
wypadkowa metody FBEW i metody movement splice (Lamboray, 2017). Wszystkie
omoéwione w tej czegsci pracy metody rozszerzen indekséw multilateralnych zostaly
oprogramowane w pakiecie PriceIndices (Biatek, 2021, 2022a).

Poza oméwionymi konsekwencjami stosowania indekséw multilateralnych warto
wspomnie¢ jeszcze o uwarunkowaniach po stronie systemu IT. Indeksy te wykorzy-
stujg cale okno czasowe analizy, dlatego pelne ramki danych (z identyfikatorami
dopasowanych produktéw oraz identyfikatorami outletéw) musza by¢ dostepne
przez caly czas pracy na danym oknie czasowym. Dopiero gdy informacje z danego
okna czasowego sa juz niepotrzebne do wyliczania biezacego wskaznika cen (a nie-
zbedne s3 jedynie informacje o poprzednio wyznaczonych wskaznikach), dane z tego
okna mogg zosta¢ skompresowane, a nastgpnie przeniesione do innej lokalizacji lub
nawet usuniete. Stosowanie indekséw multilateralnych wymaga zatem wigkszej prze-
strzeni dyskowej na serwerze operacyjnym niz np. stosowanie bilateralnych indek-
séw cen, poréwnujacych biezacy miesigc do miesigca poprzedniego. Dodaé nalezy,
ze kalkulacja indekséw multilateralnych jest kilkukrotnie lub nawet kilkunastokrot-
nie bardziej czasochtonna, niz ma to miejsce w przypadku klasycznych indeksow
bilateralnych (Biatek i Beresewicz, 2021). Ma to szczegdlne znaczenie w przypadku
duzych rozmiaréw baz danych skanowanych, gdzie obliczenie indeksu multilateral-
nego dla pojedynczej grupy elementarnej produktéw dla danych pochodzacych od
jednej tylko sieci moze trwa¢é nawet kilkadziesigt minut.

7.2.3. Kryteria wyboru indeksu multilateralnego

Problem wyboru optymalnej metody multilateralnej wydaje si¢ nadal otwarty.
W literaturze przedmiotu funkcjonuje co najmniej kilka kryteriéw (podejs¢), ktore
mogg by¢ brane pod uwage przez urzad statystyczny przed ostatecznym wyborem
multilateralnego indeksu cen. Cho¢ kryteria te nie prowadza do zbieznych wskazan
co do najlepszego wyboru indeksu, to budujg przynajmniej swiadomo$¢ uzytkowni-
kow w zakresie zalet i wad rozwazanych indeksdw. Niestety indeksy multilateralne
mogg prowadzi¢ do wynikéw, ktére w ciggu roku rozni nawet kilka punktéw pro-
centowych. Dzieje sie tak zwlaszcza w przypadku duzych fluktuacji w poziomie kon-
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sumpcji produktéw, cho¢ zmienno$¢ cen produktéw réwniez odgrywa tu wazng
role. Gdy zmiany cen i ilo$ci sprzedawanych produktdéw sa dos¢ stabilne, wowczas z
reguly nie rejestrujemy znacznych réznic pomiedzy wskazaniami indekséw multila-
teralnych. Przyktadowe poréwnanie wybranych formul multilateralnych dla grup:
ryz dlugo-ziarnisty, kawa mielona, jogurt pitny oraz cukier bialy, uzyskanych od
jednej ze wspolpracujacych z GUS sieci handlowych, przedstawiono na wykr. 7.1.

Wykr. 7.1. Poréwnanie wybranych indekséw multilateralnych dla czterech grup produktéw
spozywczych od grudnia 2020 do grudnia 2021 r.
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Zrédto: obliczenia wtasne w pakiecie Pricelndices.

Najbardziej powszechne przy wyborze indeksu multilateralnego jest podejsicie
aksjomatyczne (ang. axiomatic approach). Liste aksjomatow (testow), jakich wymaga
sie od poprawnie skonstruowanego indeksu multilateralnego, mozna znalez¢ w pra-
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cach Australijskiego Urzedu Statystycznego (ABS, 2016) lub np. w pracy Zhang i in.
(2019). Cho¢ zbidr testéw spetnianych jednoczesnie przez wszystkie opisane w litera-
turze indeksy multilateralne jest do$¢ szeroki, niektére aksjomaty okazujg si¢ bar-
dziej restrykcyjne od innych. Na przykiad test jednoznacznosci (ang. identity test)
jest spetniony przez indeksy SPQ, GEKS-L czy GEKS-GL, ale juz nie przez formuty
GEKS, CCDI, GK czy TPD (por. Bialek, 2022b). Test ten jest silniejszy od wymogu
braku fancuchowego dryfu, poniewaz orzeka, ze w sytuacji powrotu jedynie cen do
poziomu wyjsciowego (ilosci sprzedazy moga by¢ dowolne) indeks cen przyjmuje
warto$¢ rowna 1.

Innymi podejsciami ugruntowanymi w literaturze sg podejécie ekonomiczne oraz
podejscie stochastyczne. W ramach tego pierwszego zaklada sie, ze ilosci sprzedawa-
nych produktéw s3 funkcjami cen, a kazde gospodarstwo domowe dazy do minima-
lizacji wydatkow zakupowych przy jednoczesnym utrzymaniu swojej indywidualnej
uzytecznosci z koszyka inflacyjnego na stalym poziomie. W podejéciu stochastycz-
nym buduje si¢ ekonometryczny model wyjasniajacy zachowanie cen produktéow
w przedziale czasowym, a nast¢pnie konstruuje indeks na podstawie estymowanych
parametrow tego modelu. Oba podejcia maja swoich faworytéw wérdd indeksow
multilateralnych - sg nimi odpowiednio indeksy GEKS oraz TPD.

Ostatnio w literaturze przedmiotu dyskusji poddano dwa nowe kryteria wyboru
indeksu multilateralnego. Pierwsze to nowe podejscie stochastyczne (ang. new sto-
chastic approach), ktore zaklada, ze w eksperymencie symulacyjnym generowane sg
ceny i iloéci produktéw wedlug zadanego z gory, znanego rozkladu prawdopodo-
bienstw (np. log-normalnego). Rozklad jest tak dobierany, aby mozna byto znalez¢é
teoretyczna (oczekiwang) warto$¢ indeksu cenowego na zadanym odcinku czasu.
Nastepnie dla wygenerowanych proceséw cen i ilosci oblicza si¢ indeksy multilate-
ralne i sprawdza, na ile s3 one rozbiezne w stosunku do wyznaczonej wartosci teore-
tycznej (por. Bialek i Bobel, 2019). Zgodnie z tym kryterium preferowanym indek-
sem jest taki indeks, ktory generuje tu najmniejsze obcigzenie pomiaru. Drugim
kryterium wyboru moze by¢ wreszcie kryterium czasochtonnosci (ang. time-
consuming criterion). W ramach tego kryterium wybieramy formule indeksu naj-
szybciej prowadzacg do wyniku oszacowania (Bialek i Beresewicz, 2021). Pod tym
wzgledem najlepszy okazuje si¢ indeks SPQ, dalej indeksy GEKS-L, GEKS-GL czy
GEKS, natomiast najbardziej czasochlonne obliczenia dotycza indekséw GK czy
TPD (por. Biatek, 2022b).

7.3. Wykorzystanie pakietu Pricelndices do biezacych obliczen
wskaznikow cen detalicznych

Program Pricelndices zostal napisany przez Biatka (2021) w $rodowisku R, a nastep-
nie zaimplementowany w projektowej aplikacji stworzonej przez IPI PAN (por. pkt
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5.4.3). Program, stanowigcy pakiet srodowiska R, funkcjonuje niezaleznie od tej
aplikacji i mozna go pobra¢ bezposrednio z serwera CRAN za pomocg komendy:
install.packages("PriceIndices”), lub z serwera GitHub: remotes:install github
("JacekBialek/Pricelndices"). Na serwerze CRAN s3 dostepne obszerne dokumenta-
cje dotyczace pakietu* i demonstracyjny plik README?®. Z kolei szczegélowe omo-
wienie funkcjonalnoéci pakietu znalez¢ mozna w pracy Biatka (2022a).

Aktualna wersja pakietu Pricelndices (wersja 0.0.7) skiada sie z ponad 170 funkgji.
Zasadniczo pakiet ten realizuje nastepujace zadania zwigzane z procedowaniem
danych skanowanych oraz skrapowanych:
¢ funkcje do przygotowania danych do analizy:

— data_preparing() - przygotowanie ramki danych do analizy;

— data_agregating() — agregacja cen i ilosci produktéw wzgledem miesiecy

i punktow sprzedazy;

— data_unit() - wydobywanie informacji o gramaturze i jednostce sprzedazy na
podstawie opisu produktu;

— data_norm() - przeskalowanie cen i iloéci produktéw, tak aby odpowiadaly
ustalonej jednostce sprzedazy;

¢ funkcje do opisu zbioru danych:

— available() - ustalenie dostgpnych produktéw, kodéw produktéw lub kodow
punktéw sprzedazy w przedziale czasowym;

— matched() - ustalenie listy dopasowanych kodéw produktéw, kodéw punktow
sprzedazy lub opiséw produktéw w przedziale czasowymy;

— matched_index(), matched_fig() - liczbowe lub graficzne prezentowanie udzia-
tu dopasowanych elementéw, jakie zwraca funkcja matched() w ogolnej liczbie
dostepnych produktow;

— prices(), quantities(), sales() — wyznaczenie $rednich miesiecznych cen, ilosci
i wartoéci sprzedazy okreslonej grupy produktow;

— sales_groups() - tabelaryczne lub graficzne prezentowanie udzialéw w sprzeda-
zy podgrup produktdéw z okreslonej grupy produktdw;

— pqcor(), pqeor_fig() — wyznaczenie korelacji pomiedzy cenami i ilo$ciami pro-
duktéw odpowiednio dla zadanego miesigca lub dla zadanego przedzialu cza-
sowego;

— dissimilarity(), dissimilarity fig() - wyznaczenie miary niepodobienstwa po-
miedzy cenami i ilo$ciami produktéw odpowiednio dla zadanego miesiaca lub
dla zadanego przedziatu czasowego;

o funkgje do klasyfikacji produktow:

— model_classification(), save_model(), load_model() - odpowiednio: budowa
modelu uczenia maszynowego do klasyfikacji produktéw do grup COICOP,
zapis modelu na dysku, odczyt modelu z dysku;

4 https://cran.r-project.org/web/packages/Pricelndices/Pricelndices.pdf.
5 https://cran.r-project.org/web/packages/Pricelndices/readme/README.html.
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— data_classifying() - klasyfikacja produktéow do grup COICOP na podstawie
wytrenowanego wcze$niej modelu uczenia maszynowego (zaimplementowano
algorytm drzew losowych);

— data_selecting() — wybor produktow i klasyfikacja do grup COICOP na pod-
stawie zestawu fraz i stéw kluczowych w opisie produktu;

funkcje do dopasowania i filtrowania danych:

— data_matching() - dopasowanie produktéw w czasie na podstawie etykiet i ko-
dow;

— data_filtering() - filtrowanie danych, m.in. implementacja filtru niskich sprze-
dazy i ekstremalnych cen;

funkcje do wyznaczania niewazonych indekséw bilateralnych:

— w pakiecie Pricelndices zaimplementowano sze$¢ niewazonych indekséw bila-
teralnych, m.in. formule Jevonsa (funkcja jevons()), Carliego (funkcja carli())
oraz Dutota (funkcja dutot());

funkcje do wyznaczania wazonych indeksdw bilateralnych:

— w pakiecie Pricelndices zaimplementowano 26 wazonych indekséw bilateral-
nych, m.in. formuly Laspeyresa (funkcja laspeyres()), Paaschego (funkcja
paasche()) oraz Fishera (funkgja fisher());

funkcje do wyznaczania indekséw lancuchowych:

— w pakiecie PriceIndices zaimplementowano 32 niewazonych i wazonych indek-
sow lancuchowych, m.in. taicuchowa formule Laspeyresa (funkcja chlaspey-
res()), Paaschego (funkcja chpaasche()) oraz Fishera (funkcja chfisher());

funkcje do wyznaczania indekséw multilateralnych:

— w pakiecie Pricelndices zaimplementowano 18 indekséw multilateralnych,
m.in. indeksy GEKS (funkcja geks()), CCDI (funkcja ccdi()), TPD (funkcja
tpd()), SPQ (funkcja SPQ()) czy Geary-Khamisa (funkcja gk()); pakiet zawiera
takze funkcje do rozszerzen indekséw multilateralnych (ang. extensions),
w szczegoOlnosci metody lgczenia okienkowego, metode rozszerzanego okna
oraz przesuwanego okna, a dodatkowo ogélne funkcje do wyznaczania wielu
roznych indekséw na tym samym zbiorze danych (m.in. funkcja pri-
ce_indices());

funkcje do agregacji indekséw czastkowych:

— final_index(), final_index2() - agregacja indekséw czastkowych wyznaczonych
na podstawie wskazanych podgrup produktéw oraz identyfikatora punktow
sprzedazy; agregacja wzgledem podgrup produktéw oraz wzgledem outletéw
odbywa sie przy zastosowaniu wskazanej przez uzytkownika funkcji agreguja-
cej (np. formuly Laspeyresa lub Fishera);

funkcje do poréwnywania indekséw cen:

— compare_indices() - graficzne pordéwnanie indekséw cen wyznaczonych na
tym samym zbiorze danych;
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— compare_final_indices() - graficzne poréwnanie indekséw cen wyznaczonych
na réznych zbiorach danych;

— compare_distances() - poréwnanie indekséw cen za pomocg miary MAD (ang.
mean absolute distance) lub RMSD (ang. root mean square distance), czyli od-
powiednio $redniej absolutnej réznicy lub $redniokwadratowej réznicy z ich
wartosci;

— compare_to_target() - poréwnanie wskazanych indekséw cen z indeksem sta-
nowigcym punkt odniesienia za pomoca miary MAD lub RMSD.

W zrealizowanych pracach projektowych oraz biezacych pracach GUS zwigza-
nych z zastosowaniem danych skanowanych i skrapowanych do pomiaru inflacji
pakiet Pricelndices wspiera wszystkie omdwione etapy procedowania danych z tego
typu Zrédet. W szczegolnosci pakiet realizuje zadania zwigzane z klasyfikacjg, dopa-
sowaniem i filtracjg produktéw. Za pomocy pakietu przygotowywane i formatowane
s3 ramki danych, ktore nastepnie przechodza do etapu wyznaczania wskaznikow
cen. W pakiecie Pricelndices s3 wyznaczane miesieczne wskazniki cen dla danych
skanowanych i skrapowanych, zaréwno wedlug formul obecnie wdrazanych (np.
tancuchowy indeks Jevonsa czy indeks Fishera), jak i wedtug formul, nad ktérymi na
razie prowadzone s prace eksperymentalne (np. indeks GEKS czy TPD).

Wykr. 7.2 przedstawia poréwnanie wybranych indekséw cen dla zbioru milk,
ktory zostat zaimplementowany w pakiecie Pricelndices. Poréwnano ze sobg indeks
tanicuchowy Jevonsa, bilateralne indeksy Laspeyresa i Fishera oraz multilateralne
indeksy GEKS i TPD dla 13-miesigcznego okna czasowego (od grudnia 2018 r. do
grudnia 2019 r.), przy czym jako okres bazowy przyjeto pierwszy miesiac analizy.
Poréwnanie to zostalo wywotane nastepujacg komenda z pakietu:
compare_indices(milk,
start = "2018-12", end = "2019-12",
bilateral = c("chjevons", "laspeyres", "fisher"),
namebilateral = c("lanicuchowy Jevons", "Laspeyres", "Fisher"),
fobmulti = c("geks", "tpd"),
fbwindow = c(13, 13),
namefbmulti = ¢("GEKS", "TPD"))

Wyznaczenie $rednich absolutnych réznic pomiedzy pordéwnywanymi indeksami
realizowane jest za pomocg komendy:
indeksy <- price_indices(milk,
start = "2018-12", end = "2019-12",
bilateral = c("chjevons", "laspeyres", "fisher"),
fomulti = c("geks", "tpd"),
fbwindow = c(13, 13),
interval = TRUE)
compare_distances(indeksy),

w efekcie czego otrzymujemy wyniki wyrazone w punktach procentowych (tabl. 7.1).

1
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Wyker. 7.2. Poréwnanie wybranych indekséw cen dla zbioru danych milk z pakietu Pricelndices
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Zrédto: opracowanie wtasne w pakiecie Pricelndices.

Tabl. 7.1. Srednie absolutne réznice pomiedzy indeksami prezentowanymi na wykr. 7.2.

[p.proc.]
#H# chjevons laspeyres fisher geks tpd
## chjevons 0,000 1,712 2,497 2,504 2,407
## laspeyres 1,712 0,000 1,429 1,429 1,300
#it fisher 2,497 1,429 0,000 0,141 0,212
## geks 2,504 1,429 0,141 0,000 0,181
## tpd 2,407 1,300 0,212 0,181 0,000

Zrédto: opracowanie wiasne w pakiecie Pricelndices.

Natomiast agregacje czastkowych indekséw Fishera dla podgrup grupy mleko,
przy zastosowaniu agregujacej formuly Laspeyresa, mozna uzyskaé za pomocy ko-
mendy (por. wykr. 7.3):
final_index2(data = milk,
by = "description",
all = TRUE,
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start = "2018-12", end = "2019-12",
formula = "fisher",

interval = TRUE,

aggrsets = "none’,

aggrret = "laspeyres”,

figure = TRUE)

Wykr. 7.3. Poréwnanie indeksu Fishera dla réznych rodzajéw mleka
(podgrupy grupy milk z pakietu Pricelndices)
z indeksem Fishera dla catego zbioru milk (agregacja wedtug Laspeyresa)
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Zrédto: opracowanie wiasne w pakiecie Pricelndices.
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7.4. Doswiadczenia zebrane w trakcie realizacji projektu - szanse
i zagrozenia

Prace realizowane w ramach projektu mialy na celu przede wszystkim wdrozenie do
badan cen nowych zrédet danych pozyskiwanych bezposrednio z sieci handlowych
oraz stron internetowych. Proces zbierania danych ze stron internetowych jest au-
tomatyczny i zasadniczo samo zebranie danych przy uzyciu odpowiednich narzedzi
informatycznych powinno by¢ stosunkowo proste. Réwniez wygenerowanie zbioré6w
z systemOw informatycznych przedsiebiorstw posiadajacych duze sklepy (z sieci
handlowych) nie jest zbyt skomplikowane przy zastosowaniu odpowiedniej aplikacji.
Takie zebranie danych umozliwia stopniowe ograniczanie pracy ankieteréw staty-
stycznych, ktérzy dotychczas przeprowadzali notowania w sklepach o réznej wielko-
$ci (zaréwno duzych, jak i mniejszych punktach detalicznych, a takze na targowi-
skach). Nalezy zaznaczy¢, ze notowania cen przez ankieteréw bezposrednio w punk-
tach sprzedazy byly tradycyjnie podstawowym zrodtem danych do obliczen wskaz-
nikéw obrazujacych ruchy cen.

Pomimo Ze uzyskanie danych z wymienionych alternatywnych Zrédet jest stosun-
kowo proste i nie jest obarczone duzymi kosztami, to w poréwnaniu z tradycyjnymi
metodami gromadzenia cen ich przetworzenie i podporzadkowanie standardom
statystyki publicznej (Biatek i Beresewicz, 2021) jest juz bardzo pracochtonne i me-
todologicznie trudne.

Warto zaznaczy¢, ze sieci handlowe dokonujg zmian w swoich systemach infor-
matycznych, a sklepy internetowe w swoich witrynach, co wynika m.in. z wewnetrz-
nej polityki marketingowej. Z tego wzgledu pozyskiwane zbiory moga mie¢ w po-
szczegblnych okresach rézne struktury, co wymaga zmian w programach kompute-
rowych przetwarzajacych tego typu dane. W efekcie zmienia si¢ profil kompetencyj-
ny pracownikow realizujgcych badania w obszarze statystyki cen, jak réwniez poja-
wia sie konieczno$¢ rozwoju umiejetnosci w obszarze analitycznym (data science, big
data). Duze znaczenie przy zbieraniu danych oraz ich przetwarzaniu ma réwniez
stworzenie stalego zespolu informatykéw, ktérzy rozwijaliby oprogramowanie
w miare rozszerzania zakresu pozyskiwania danych z nowych Zrdédet.

Nowe zrodla danych, zwlaszcza skanowanych, sg dostepne jedynie dzieki wspdt-
pracy z réznorodnymi sieciami handlowymi oferujacymi produkty z mozliwe jak
najwiekszej liczby segmentéw rynku. Aby zebrane dane jak najlepiej odwzorowywaly
schemat zakupdow gospodarstw domowych, niezbedne jest $ledzenie zaréwno tren-
dow w sprzedazy detalicznej, jak i zmian w infrastrukturze handlowej oraz monito-
rowanie rozwoju sieci handlowych, w tym sieci franczyzowych. Ponadto ze wzgledu
na zréznicowane rozmieszczenie w skali kraju punktéw sprzedazy sieci handlowej
oraz specyficzng dla danej sieci polityke cenowa korzystanie z dostarczonych przez
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sieci zbioréw danych wymaga zmian w metodyce obliczania wskaznikéw cen
w przekroju terytorialnym.

Réwnoczesnie z dotychczasowych do$wiadczen wynika, ze ze wzgledu na struktu-
re realizacji zakupow przez konsumentéw niezbedne jest uwzglednienie réwniez
danych z matych sklepéw, w ktorych klienci robig szacunkowo 30% zakupow.

Z tego wzgledu nie jest mozliwe calkowite zrezygnowanie z notowan ankieter-
skich na rzecz informacji uzyskiwanych z nowych zrédel. Utrzymanie notowan an-
kieterskich pozwoli takze na pordéwnanie danych pochodzacych z réznych Zrdédet
oraz zapewnienie informacji w przypadku braku danych z jakiego$ kanatu dystrybu-
cji lub wybranej sieci.

Istotnym czynnikiem, ktéry moze stanowi¢ wyzwanie w badaniach cen za pomocg
nowych zrdédet danych, jest inne podejécie do okreslenia poziomu ceny. Charaktery-
styczna dla badan w tym obszarze jest koncentracja na dynamice, a nie na pozio-
mach cen, co nie zawsze spelnia oczekiwania odbiorcéw informacji. W przypadku
badan opartych na danych skanowanych i skrapowanych najczesciej zamiast pozio-
moéw cen wykorzystuje sie kategorie ceny jednostkowej (ang. unit value) uzyskanej
jako informacja pochodna wartoéci i ilo$ci sprzedanych towaréw.

Nalezy podkresli¢, ze wdrozenie nowych zrédel danych jest mozliwe jedynie przy
zalozeniu utrzymania wspdlpracy z sieciami handlowymi oraz rozszerzania ich listy.
Dziatania w tym zakresie, ktore byly realizowane w ramach prac projektowych,
wskazywaly, ze nie jest fatwo nakloni¢ sieci handlowe do wspélpracy, nawet przy
uwzglednieniu odpowiednich zapiséw legislacyjnych. Praktycznie nie ma narzedzi,
ktére moglyby zmotywowa¢ firmy prywatne do wspélpracy na rzecz statystyki pu-
blicznej. Zagrozeniem dla kontynuacji badan z wykorzystaniem nowych zrodet da-
nych moze by¢ réwniez ograniczona mozliwos¢ kontroli danych przekazywanych
przez sieci handlowe. Z uwagi na krétki okres, w jakim jest realizowany proces obli-
czen, jedynym rozwigzaniem jest automatyczna kontrola danych. Taka kontrola jest
utrudniona m.in. ze wzgledu na zréznicowany zakres danych transferowanych do
GUS przez poszczegolne sieci (zakres danych jest negocjowany indywidualnie).

Jednak mimo tego, ze proces wlaczania nowych Zrédel danych do badania cen
detalicznych musi by¢ stopniowy i jest uwarunkowany postegpem w pracach nad
metodyka badania i jego organizacjg, niewatpliwie wplyw tych zrodel na podniesie-
nie jakosci badania jest ogromny. Wynika to z uwzglednienia w obliczeniach danych
o cenach réznych kategorii produktéw dostepnych na rynku. Duza zalety alterna-
tywnych zrédel jest rowniez fakt, ze pozwalajg one na biezace $ledzenie trendow
zakupowych oraz na wlaczanie do badania nowych produktéw juz w momencie ich
pojawienia si¢ w sprzedazy. Wskazane zalety stanowia przestanke do kontynuacji
prac w tym obszarze. W tym celu bedzie jednak konieczne rozwijanie automatycz-
nych proceséw przetwarzania danych i tworzenie zespoléw specjalistow, ktorzy stale
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beda podnosi¢ swoje kompetencje w zakresie obstugi informatycznej oraz analizy
danych. A przede wszystkim niezbedne jest stworzenie procedur pozwalajacych na
nawigzywanie i utrzymywanie ciaglej wspdtpracy z sieciami handlowymi i zabezpie-
czenie statystyki przed odmowa przekazania danych.

Podsumowujgc doswiadczenia zebrane podczas realizacji projektu, nalezy podkre-
§li¢, ze wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych $wiadcza o ogromnym
potencjale tkwigcym w nowych zrédlach danych, ktéry moze w przysztosci zrewolu-
cjonizowa¢ statystyczne badania cen. Trzeba mie¢ przy tym $wiadomo$¢ zaréwno
ograniczen kazdego z tych Zrddet, jak i mozliwosci nowoczesnych technologii zbie-
rania i przetwarzania danych. Jednym z nich jest reprezentatywnos¢ danych skrapo-
wanych i skanowanych ograniczona tylko do duzych sklepéw i supermarketéw. Inng
barierg w przypadku cen skrapowanych jest brak informacji, czy produkty faktycznie
sie sprzedaly po tych cenach. Jesli je sprzedano, to nie wiadomo, jaka byla wielko$¢
tej sprzedazy. Wykorzystanie tego zrodla danych o cenach bedzie wigc musialo by¢
wspomagane informacjami z innych statystyk, takich jak raporty i sprawozdania
dotyczace sprzedazy detalicznej.

Ponadto ceny zebrane z nowych Zrédet danych mogg rézni¢ si¢ od cen w mniej-
szych, osiedlowych sklepach, nieprowadzacych sprzedazy w internecie. Jest wiec
konieczne zachowanie proporcji co do iloéci zebranych poziomdéw cen metods tra-
dycyjng (przez ankieteréw w sklepach) i za po$rednictwem skrapowania oraz
transmisji danych z sieci handlowych, tak aby dane uzyskane z alternatywnych 7ré-
det nie wplynely negatywnie na $rednie ceny w badaniu: nie zanizyly ich lub zawyzy-
ly w sposéb nieuzasadniony wielko$cig zakupow dokonywanych przez konsumen-
tow w poszczegdlnych kanalach dystrybucji. Dotychczasowe doswiadczenia na pod-
stawie eksperymentalnych obliczen przeprowadzonych podczas udzialu w projekcie
pokazaly, ze takie potencjalne zagrozenie moze zaistnie¢, cho¢ przyczyng zawyzania
lub zanizania cen w relacji do danych zebranych metodg tradycyjng mogl by¢ zbyt
krotki szereg czasowy w badaniu eksperymentalnym (por. Bialek i in., 2021).

Dalsze badanie problemu reprezentatywnosci danych ze zrédet alternatywnych
jest istotne m.in. z punktu widzenia postrzegania danych o inflacji przez uzytkowni-
kéw danych statystycznych. Na konieczno$¢ odpowiednego, zrozumiatego dla po-
wszechnego odbiorcy danych, upowszechniania informacji o zmianach metodolo-
gicznych i ich wplywie na wielko$¢ wskaznika inflacji zwracaja uwage instytucje
miedzynarodowe. Podczas realizacji projektu opracowano m.in. publikacje Co warto
wiedzie¢ o inflacji, opisujaca metodyke badania cen konsumpcyjnych, ktéra dostepna
jest na stronie GUS. Pelne wdrozenie alternatywnych Zrdédet danych do obliczania
CPI i ich przetwarzanie przy wykorzystaniu nowoczesnych technologii bedzie wy-
magalo przygotowania tego typu publikagji lub serii artykuléw wyjasniajacych role,
znaczenie i spos6b wykorzystania nowych zrédet danych do obliczania wskaznikow
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cen konsumpcyjnych. Zaréwno przecietny odbiorca danych, jak i profesjonalni
uzytkownicy informacji o inflacji musza mie¢ niepodwazalne zaufanie do oficjalnych
wskaznikéw cen konsumpcyjnych oglaszanych przez statystyke publiczna. Stad nie-
zmiernie waznym wyzwaniem jest precyzyjne opracowanie metadanych opisujacych
nowe zasady metodyczne obliczania inflacji.

Calkowite przejscie na automatyczne zbieranie danych (skanowanych i skrapo-
wanych) na potrzeby obliczania wskaznikéw cen w zakresie niektorych kategorii
wydatkéow konsumenckich moze spowodowa¢ zagrozenie ich pozyskania w razie
awarii lub innych przerw w dostepie do internetu albo poszczegdlnych stron interne-
towych. Trzeba mie¢ $wiadomo$¢, ze dysponowanie pelnym zbiorem danych o ce-
nach wedlug harmonogramu opracowania wskaznikéw cen towaréw i ustug kon-
sumpcyjnych jest warunkiem absolutnie koniecznym do ich terminowej publikacji.
Nalezy réwniez zdawad sobie sprawe z potencjalnego zagrozenia pobrania zawiru-
sowanego oprogramowania podczas transmisji danych z sieci handlowych lub skra-
powania. Niezmiernie wazna jest tu konieczno$¢ zapewnienia odpowiedniego zabez-
pieczenia przez pracownikéw IT. Dlatego implementacja nowoczesnych technologii
pozyskiwania i przetwarzania danych wymaga m.in. organizacji i utrzymania zespo-
tu specjalistow stale doskonalgcych swoje kompetencje w zakresie obstugi informa-
tycznej oraz analizy danych statystycznych.

W trakcie prac projektowych pojawila si¢ konieczno$¢ zapewnienia odpowiednich
rozwigzan prawnych w kwestii gromadzenia danych skrapowanych (w tym: czy i jak
zawiadamiaé sklepy internetowe, ze ich dane beda $ciggane i wykorzystywane
w badaniu cen) oraz wypracowania prawnej formuly wspélpracy z sieciami handlo-
wymi odno$nie do transferu danych skanowanych. Doswiadczenia innych krajow
w tym zakresie roznig sie od siebie. Niektore urzedy statystyczne zawieraja umowy
z sieciami, a inne placg wyspecjalizowanym firmom (jak Nielsen, GfK) za przekazy-
wane im dane. Wynika to gléwnie z rdéznego usytuowania prawnego statystyki
w poszczegdlnych krajach. Wérod wskazowek i rekomendacji instytucji miedzyna-
rodowych mozna znalez¢ przykladowe wzory takich uméw. W GUS, majac na uwa-
dze obowigzek statystyczny w zakresie przekazywania danych na potrzeby statystyki
publicznej naktadany na podmioty gospodarcze ustawg o statystyce oraz programem
badan statystycznych corocznie wprowadzanym rozporzadzeniem Rady Ministrow,
po konsultacjach z prawnikami zdecydowano o uzgadnianiu (odrebnie z kazdg sie-
cig) i podpisywaniu dokumentu w formie porozumienia, ktore zawiera szczegdtowo
opisane zasady transferu oraz upewnia sie¢ o zachowaniu catkowitej poufnosci prze-
kazywanych do GUS danych. W miare rozwoju znaczenia zrédel alternatywnych
w pomiarze inflacji i wlaczania do badania wielu kolejnych sieci handlowych bedzie
niezbedne wypracowanie takich rozwigzan prawnych, ktore spetniatyby oczekiwania
sieci co do bezpieczenstwa i poufnosci transferowanych danych oraz upraszczatyby
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procedure transferu i okreslalyby jego standardowe ramy, a w konsekwencji — zache-
caly sieci do tego rodzaju wspolpracy ze statystyka.

Waznym metodologicznym wyzwaniem pozostaje doskonalenie metody integracji
danych z réznych zrédet. Doswiadczenia zebrane podczas realizacji projektu zaowo-
cowaly zapewnieniem mozliwoséci wykorzystywania danych skanowanych przekazy-
wanych przez sieci handlowe (te, ktdre udalo si¢ nakloni¢ do wspoétpracy) i skrapo-
wanych, jednak dotyczy to tylko niektérych grup wydatkéw i jedynie danych
o cenach. Pozostaje rozwijanie metodologii w kierunku rozszerzenia tej metody
gromadzenia danych na kolejne kategorie ECOICOP oraz szerszego wlaczenia do
biezacych obliczen danych o iloéci sprzedazy produktéw. Projekt wykazal, ze trzeba
wypracowaé formuly pelnego wykorzystania informacji o biezacej wielkosci sprze-
dazy produktéw do obliczania $rednich cen oraz opracowania systeméw wag, tak
aby spelnialy zaréwno standardy przyjete w polskiej statystyce, jak i wymogi staty-
styki miedzynarodowej.

Niezbedne jest stale monitorowanie, czy wprowadzane modyfikacje dotyczace
metodyki i organizacji gromadzenia oraz przetwarzania danych o cenach detalicz-
nych s3 zgodne z prawodawstwem UE w zakresie zharmonizowanych wskaznikow
cen konsumpcyjnych, do ktorych stosowania jest zobowigzana polska statystyka.
Podstawg do obliczania obydwu wskaznikéw sg te same zbiory danych o poziomach
cen. W trakcie realizacji projektu stalo si¢ tez jasne, ze dalsze prace powinny by¢
prowadzone w celu okredlenia, na ile moze lub powinna rézni¢ si¢ metodyka obli-
czania krajowego CPI od zasad opracowywania HICP.

Konieczne jest kontynuowanie $ledzenia rozwoju metodologii miedzynarodowej
w zakresie wykorzystania big data w obliczaniu wskaznikéw cen konsumpcyjnych.
Istotnym elementem tej metodologii jest zastosowanie wskaznikow multilateralnych.
Decyzja o wyborze algorytmu obliczania wskaznikéw na poziomie grup elementar-
nych sposréd formut wskaznikéw multilateralnych moze by¢ kluczowa dla zmiany
metodyki opracowywania wskaznikéw cen konsumpcyjnych opartej przez wiele de-
kad gléwnie na formule Jevonsa i - na wyzszych poziomach agregacji — Laspeyresa.
Udzial w tym projekcie dal mozliwo$¢ uzyskania wynikéw badan eksperymental-
nych w tym zakresie, ktére - prezentowane na mi¢gdzynarodowych konferencjach -
stanowig istotny wklad polskiej statystyki w dalszy rozwdj nowoczesnych technologii
w pomiarze inflacji.
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