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1. Wstep

Badania ekonomiczne czy spoleczne dotycza wielu réznych zjawisk. Zjawiska
te moga mie¢ charakter ilosciowy lub jakosciowy. Wsréd cech jakosciowych po-
jawiajq si¢ cechy, ktére posiadaja pewne kategorie, np. w lokalizacji firmy mozna
wyrdzni¢ nastgpujace kategorie: centrum miasta, peryferie miasta, poza miastem.
Poza takimi cechami, ktérych okreslenie kategorii lub ilosci jest mozliwe od razu
ze wzgledu na ich charakter, wystepuja réwniez cechy, dla ktérych to okreslenie
nie jest takie oczywiste 1 w zwiazku z tym nie mozna ich bezposrednio zmierzy¢.
Do takich cech naleza np. satysfakcja, frustracja, poziom ekonomiczny, atrakcyj-
nos¢, zadowolenie z ustugi czy produktu. Cechy bezposrednio niemierzalne nazy-
wa si¢ ukrytymi lub latentnymi. Cechy te moga by¢ rowniez powiazane migdzy
soba. Wyrdznia sie trzy typy powiazan: przyczynowe (jedna cecha wplywa na dru-
ga, np. frustracja moze wplywaé na agresje); cykliczne (obie cechy wplywaja na
siebie, np. niezadowolenie z zycia wplywa na depresj¢, a wigksza depresja pogle-
bia niezadowolenie); oraz nieprzyczynowe. Wektor zmiennych latentnych wraz z
ich powiazaniami nazywamy struktura ukryta. Przyklady powiazan migdzy dwoma
zmiennymi ukrytymi Y, i Y, przedstawiono narys. 1.

Rys. 1. Powigzanie nieprzyczynowe zmiennych ukrytych

Zrédlo: opracowanie wihasne.
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Do analizy takich cech wykorzystuje si¢ modele struktur ukrytych (latentnych)
ze zmiennymi obserwowalnymi. W zwiazku z tym, ze cechy latentne nie sa bezpo-
$rednio mierzalne, nalezy znalez¢ pewne wskazniki mierzalne, ktére beda odzwier-
ciedlaé te cechy. Zmienne obserwowalne sa wskaznikami zmiennych ukrytych, tzn.
zmienne latentne wplywaja na zmienne obserwowalne. Oczywiscie wskazniki nie
sa wybierane losowo. Wybdr ten oparty jest na wczesniej okreslonej przez badacza
definicji cechy ukrytej. Liczba zmiennych obserwowalnych jest zatem z géry okre-
slona przez badacza i si¢ nie zmienia. Zmienne obserwowalne oznaczmy przez X, a

wplyw zmiennych ukrytych na zmienne obserwowalne przez ¢, gdzie pierwszy

i’
indeks { oznacza numer zmiennej obserwowalnej, a j — numer zmiennej ukrytej,
ktéra na nig wptywa. Blad pomiarowy zmiennej obserwowalnej przyjeto oznaczad
przez €. Przyktad grafu modelu dwdch nieprzyczynowo powiazanych zmiennych
latentnych wraz ze zmiennymi obserwowalnymi oraz bigdami pomiarowymi
przedstawiono na rys. 2.
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Rys. 2. Model struktury ukrytej ze zmiennymi obserwowalnymi

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Znanych jest kilka metod analizy takich modeli [Ballen 1989; Moosmuller
1989]. Jedna z metod analizy modelu opiera si¢ na powiazaniu funkcyjnym migdzy
zmiennymi.

Zmienne obserwowalne sa powiazane ze zmiennymi ukrytymi, zatem w celu
analizy tych powiazan oraz pomiaru zmiennych latentnych na podstawie wskazni-
kéw nalezy znalez¢ powiazanie funkcyjne rozkltadéw obu typéw zmiennych. Wy-

korzystuje si¢ funkcje gestosci wektora losowego X , ktdrego rozktad jest znany

jako brzegowa gestos¢ rozktadu tacznego wektoréw X i Y :

Fx@= [frx/y)gy(dy.
by
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Funkcja gestosci wektora losowego Y jest oczywiscie nieznana. W omawia-
nym modelu zmienne ukryte Y, sa niezalezne i sa zmiennymi losowymi typu ciag-

tego, okreslone na pewnym ograniczonym odcinku, skali, dlatego wybiera si¢ dla
funkcji g(y;) funkcj¢ rozktadu jednostajna na [0; 1].
W przedstawianym modelu zakiada sig, ze

Cov(€;,€;)=0,i # j, Cow(Y;,€) =0, E(€,)=0,i=1,.,n.

Rozpatruje si¢ réwniez i takie modele, w ktérych nie zaklada si¢ braku korela-
cji migdzy biedami. Jednakze w omawianym tu modelu takie zalozenie jest nie-
zbedne.

Jesli bledy sa skorelowane, wystepuje powiazanie miedzy zmiennymi obser-
wowalnymi. Oznacza to, ze istnieja inne zmienne ukryte, ktére wplywaja na dane
zmienne obserwowalne, i takie, ktdre takie powiazanie usuwaja. Zatem nalezy
znalez¢ najmniejsza liczb¢ zmiennych ukrytych tak, by nie wystgpowaly powiaza-
nia migdzy zmiennymi obserwowalnymi. Formalnie oznacza to, ze nalezy znalez¢
m takie, by spetniony byt warunek

Fay @I =T Fxy G 3) s = (s Yoo V) - )

i=l
Wyrazenie to jest znane jako warunkowa lub lokalna niezaleznos¢, ktéra tkwi u
podstaw wszystkich modeli struktur ukrytych. Oznacza to, ze zalezno$¢ wsréd X,

jest catkowicie wyrazona przez ich zalezno$¢ z Y,. Uwzgledniajac wyrazenie (1)
oraz zalozenie, ze g(y;) jest funkcja gestosci rozkladu jednostajnego na [0; 1],
otrzymuje si¢

Fe@= [ [T iy i/ 9)dy = E] | i i1 ). @)
i=l i=l

Dalsza konstrukcja modelu obejmuje wiasciwe dobranie postaci funkcji
{ fxr (%, /X) }.

W dalszych rozwazaniach zmienne obserwowalne sa zmiennymi binarnymi,
tzn. x; =1 lub zero. Jesli zmienne X, sa zmiennymi losowymi o rozkladzie Ber-

noulliego, to dlai = 1,..., n mamy
Sy G 1Y) ={m Y (1 =7, ().
Na przyktad funkcja 7;(y) niech okresla prawdopodobienstwo udzielenia po-

zytywnej odpowiedzi ( x; = 1) przez respondenta, ktérego ukryta postawa jest dana
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przez y . Funkcja ta nazywa si¢ funkcjq odpowiedzi. Problemem jest teraz wybor
odpowiedniej parametrycznej postaci funkcji 7;(y). Wybér ten odréznia jeden
model od drugiego.

W literaturze (por. [Bartholomew 1980; 1983]) podaje si¢ pewne wlasnosci,
ktére funkcja 7,(y) powinna posiada¢. Wartosci tej funkcji naleza do przedziatu

[0; 1], gdyz jest ona prawdopodobiefistwem. Funkcja ta powinna takze by¢ nie-
zmienna ze wzgledu na permutacje zmiennych, co odzwierciedla przypadkowos¢é
ustawienia, w ktérym zmienne ukryte sa mierzone. Spektrum polityczne mozna
mierzy¢ np. od lewej do prawej lub odwrotnie. Istotny jest réwniez warunek po-
zwalajacy na przypadkowos¢ uporzadkowania kategorii. Podaje si¢ takze mniej

formalne wiasnosci, takie jak np., by liczba parametréw funkcji 7, (y) byla mata

oraz by wartos¢ oczekiwana (2) byta prosta do okreslenia.
Wyrazenie funkcji 7(y)jako funkcji liniowej parametréw nie jest mozliwe,

gdyz nie spetnia ona wéwczas warunku (7). Zamiast tego tworzy si¢ klasg funkcji
nastepujacej postaci:

Fim())=a,+.,G(y;),(i=1,2,...,n). 3)
j=!

W praktyce wybor tych funkcji jest ograniczony. Powszechnie jako funkcje F
i1 G stosuje si¢ funkcje logitowe (F(v) = logit(v) =logv/(1-v)) lub probitowe

(F(v) = profit, (v)=®~'(v), gdzie ® jest dystrybuanta standardowego rozktadu
normalnego).

We wzorze (3) parametr ¢,, okresla prawdopodobienstwo odpowiedzi dla i-tej
zmiennej jawnej. Jezeli funkcje F i G sa funkcjami logitowymi, to parametr &,
wynosi

o, =logitr,, gdzie &, =x(1/2,1/2,..,1/2).
Stad otrzymujemy 7, = (1+e™* )™'. Ponadto z wzoru (3) otrzymuje sig:
logit 7; (y) = log{z; () /(1 -7, (YN} =
m (4a)
=logz, /(1-7m)+ 2 a;logy, [(1-y;)
j=l

lub
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m m "

ry)=n]]y* 1]y +0-m]Ja-y)™). (4b)
= i=l

J=l

Nazywane jest to modelem logitowym.
Parametr 7, ma uzyteczng interpretacj¢. Okresla on wartos¢ funkeji 7, (y)dla

y; = 1/2 dla kazdego j. Tak wigc jest prawdopodobienstwem pozytywnej odpo-

wiedzi dla indywidualnosci, ktéra zajmuje srodkowg pozycje.

Z wzor6w (4ab) otrzymuje si¢ n parametrow JT; oraz mn parametréw ¢;, kto-

re nalezy wyestymowac. Jedng z metod estymacji tych parametréw jest metoda
najwigkszej wiarygodnosct. Dla n zmiennych binarnych dane moga by¢ przedsta-

wione w tabeli kontyngencji o 2" komérkach, w ktérych umieszczone sa catkowi-
te czgstosct. Metoda najwigkszej wiarygodnosci jest stosowana do wszystkich ko-
moérek czestosci.

W kolejnym etapie analizy modelu nalezy okreslic dobro¢ dopasowania mode-
Iu, tzn. czy rozklad empiryczny jest zgodny z dopasowanym rozktadem teoretycz-
nym. W celu weryfikacji doboru dopasowania modelu stosuje si¢ statystyke

A=2)0,1n(0;/E)), (5)

gdzie O, i E; sa zaobserwowanymi i oczekiwanymi czgstosciami odpowiednio
oraz sumowanie odbywa si¢ po wszystkich komdrkach tabeli. Dla tabeli kontyn-
gencji o 2" komorkach warto$¢ oczekiwana (2) jest nast¢pujaca:

L I-x, X

1@ = [ f(m W) (1-50) ™ (5,0)" (1-7,0) "
0 0

A2, ) (=7, ) " dy,

gdzie catkowanie odbywa si¢ po m wspdétrzednych.

Statystyka A ma rozktad ¥ 2 2 (2" - liczba parametréw — 1) stopniami swobody.

Majac okreslony podstawowy rozmiar przestrzeni ukrytej oraz estymatory pa-
rametréw funkcji 7,(y), pozadane jest znalezienie oczekiwanej lokalizacji indy-
widualnosci w przestrzeni ukrytej.

W pracy [Bartholomew 1983] wychodzi si¢ od zatozonego rozktadu indywidu-
alnej pozycji w przestrzeni Y przy okreslonej jej warto$ci wektora x . Jest to pod-

stawa do skalowania nie tylko okreslonej postawy osoby z préby, ale takze kazdej
innej z tej samej populacji. Petne okreslenie zatozonego rozktadu nie jest oczywi-
scie efektywna metoda skalowania. Poszukiwana jest pojedyncza warto$¢, wartos¢
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skali lub indeksu, ktéra mozna wykorzysta¢ w pézniejszej analizie. Jedna z metod
jest obliczenie kilku miar potozenia dla zalozonego rozktadu. Jedng z miar zasto-
sowang do modelu logitowego (probitowego) jest miara oparta na tzw. y-war-
tosciach [Bartholomew 1980]. Y-wartos¢ jest to warunkowa wartos¢ oczekiwana
Y przy okreslonym wektorze X

ro
E(leg)zJ....J‘ng(z/g)dz, j=hL..,m,
0 o

gdzie g(y/x) =] [{m ) {1 -7V ™/ f ().
i=]

Na podstawie y-wartosci mozna réwniez porangowac komérki tabeli kontyn-
gencji, czyli respondentéw, pod wzgledem badanej cechy ukrytej przy ich wekto-
rze odpowiedzi reprezentowanym przez jedna z komérek tabeli kontyngencji.

Kazda monotoniczna funkcja y-skali nie powoduje zmiany dopasowania mode-
lu, wigc skala nie moze by¢ jednorodna. Zmienne ukryte moga by¢ okreslane tylko
na skali porzadkowej. Okreslenie to jest fatwe dla modelu logitowego i jest to wyz-
szo$¢ nad modelem probitowym.

Dla pojedynczej zmiennej ukrytej jest to tatwe do pokazania. Zakltada sig, ze

gestos¢ zmiennej ¥ pod warunkiem x jest dana nastgpujaco:

gy/x) e y (1= p(y), 0<y<l, A=D @, T=Y ax,,

i=| i=l

gdzie ¥(y) jest funkcja y niezalezna od x i Y jest zmienna losowa o rozkladzie
jednostajnym na [0; 1]. Wszystkie informacje o Y zawarte wX, (i = 1,.., n) sa

n
przekazane przez statystyke T = ZaiX . - Wynika stad, ze wszystkie y-wartosci
i=l

wyznaczone przez X musza by¢ funkcja jedynie statystyki 7. Mozna zastosowac
samg statystyke T (7; oznacza wartos¢ statystyki 7 dla i-tej indywidualnosci przy
jej okreslonym wektorze odpowiedzi) w celu ustalenia rankingu indywidualnosci
na skali ukrytej, ale wczesniej trzeba okresli¢, w jakim sensie ranking ten ma by¢
interpretowany. W ustaleniu tej interpretacji wykorzystuje si¢ twierdzenie, ktére
moéwi, ze jezeli T, <T,, to dla kazdej wartosci y, jest bardziej prawdopodobne,
ze indywidualno$¢ 1 jest ponizej tej wartosci niz indywidualnos$¢ 2. Wigksze ,,intu-
icyjne” znaczenie ma funkcja 7, gdy odwotamy si¢ do tego, ze & mierzy dyskry-
minacyjna moc pytan. Te zmienne (pytania, wskazniki), dla ktérych czynnik &
jest duzy, maja wigksze znaczenie w okreslaniu statystyki T.



104

2. Dopasowanie jednoczynnikowego modelu logitowego

W modelu jednoczynnikowym mamy do czynienia z pojedyncza zmienna
ukryta Y, tak wigc wszystkie wzory podane beda dlam = 1.

Dla modelu, w ktérym wykorzystano model logitowy [Bartholomew 1980],
pomiarem zaleznoscidla X, 1 X ; jest tzw. cross-product ratio:

_Ex,()m (NEQ-7,(»X1-7,(3))

= . ©)
" Ex, ()=, (MET (y)(1-7,(y)
Jezeli przyjmuje sig, ze funkcje F i G sa funkcjami logitowymi, to
R, =1+0’qa; +o(a®) i+ j, (7)

gdzie o’ =3,289868.
Model polega na dopasowaniu wartosci teoretycznych cross-product ratio do
ich warto$ci empirycznych. Wartosci empiryczne oblicza si¢ z wzoru

Ngyht
R0
gdzie: ny; - liczba oséb, dla ktérych x; = x; =1,
ny — liczba osob, dlaktérych x; =0,x; =1,

pozostale analogicznie.
Tak wigc dla matych wartosci & wyrazenia

c,=(R,-D/c* i#j, 9)

maja taka sama forme¢ jak kowariancje (korelacje) w standardowym modelu analizy
czynnikowej. Oznacza to, ze model moze by¢ dopasowany przez odpowiednia
adaptacj¢ jednej z istniejacych metod standardowych. W przypadku, gdy wartosci
a sg duze, minimalizujemy odleglo$¢ pomigdzy zbiorem estymowanych wartosci

R, aich oczekiwanymi wartosciami, stosujac techniki iteracyjne.

Dla omawianego przypadku (m = 1) istnieje prosta metoda estymacji. Zaklada-
jac przyblizenie (7), przyréwnuje si¢ sumy { él.j } po wierszach do ich przewidywa-

nych wartosci. Otrzymuje si¢ w ten sposéb nast¢pujace réwnania

aQla,+a)=C=>¢, i#j. (10)
J=1 J=1
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Réwnania te daja dobre przyblizenie, ale mozna je jeszcze poprawic, stosujac
techniki iteracyjne. Parametry &, (7;) sa estymowane przez poréwnanie obser-
wowanych i oczekiwanych czestosci brzegowych.

W pracy przedstawiono metodg estymacji wykorzystujaca pierwszy i drugi po-
rzadek brzegowy. Model logitowy posiada wtasnos¢, ktéra czgsto umozliwia uzy-
skanie prostego rozwiazania dla m = [. Jak juz wczesniej wspomniano, rozwiaza-
nie to jest dobrym punktem wyjscia dla metody iteracyjnej, dzigki ktdrej rozwiaza-

R. -1
nie to mozna ulepszy¢. Metoda ta bazuje na wartosciach él.j = u_2 (por. (7).

Podstawa tej metody jest wyestymowanie parametrow &, oraz &, w taki spo-
sOb, by:

a) czestosci cross produktu dla modelu byly mozliwie najblizsze obserwacjom,

b) brzegowe czestosci modelu i danych byly zgodne.

Parametry ¢, sa estymowane metoda iteracyjna, wychodzac z przyblizenia da-
nego wzorem (7). Kroki iteracyjne sa nastgpujace:

1) wyznaczy¢ wektor & tak, aby &, &; byly najblizsze wyestymowanym war-

R. -1

1
2

tosciom dlai,j=12,..n, i#]j;

Q;
iy

1
2) wyznaczy¢ wektor 7T, przyréwnujac E7.(y)= - -
Jﬂ,-yq +(1-7)(1=y)"

odpowiednich brzegowych czestosci z wykorzystaniem wektora @ otrzymanego w 1);

dy do

3) poprawi¢ estymacje¢ &, wykorzystujac réwnanie (10) lub minimalizujac for-

n H

me > > (6~ @)’

i=l j=I
J#i

4) ulepszy¢ estymacj¢ 7, wykorzystujac poprawiony wektor & ;

5) powtarzaé cykl, az @ oraz & osiagna zbieznos¢.

W wigkszosci badanych przypadkéw, gdzie &, sa mate i ich wielkos¢ jest tego
samego rzedu, zbieznosé estymacji parametréw jest szybka; jest to réwniez praw-
dziwe dla 1.

Gdy wszystkie parametry sa wyestymowane, nalezy sprawdzi¢ dobro¢ dopa-
sowania modelu.
Problem testowania dobrego dopasowania jest czg¢Sciowo rozwiazany. Jezeli

2" jest mate w poréwnaniu z rozmiarem préby, mozna poréwnac zaobserwowane i
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oczekiwane czestosci w komérkach 2" tablicy kontyngencji testem ;{2 lub staty-

styka log-wiarygodnosci. W przypadku, gdy n jest duze, to 2" tatwo przekracza
rozmiar préby. Tak wigc z np. n = 20, 30 wigkszo$¢ komérek bedzie pusta i wigk-
szo$¢ pozostatych bedzie zawieraé tylko jedna obserwacje. Statystyka log-wiary-
godnosci moze by¢ nadal stosowana, ale w tym przypadku wystepuje mata znajo-
mos¢ jej rozktadu.

Przyklad 1. Problemem badawczym jest pomiar stopnia wiedzy o raku. Prébg
1729 os6b sklasyfikowano wedlug czterech pytan dotyczacych wiedzy o raku.
Prawidlowej odpowiedzi przyporzadkowano wartos¢ 1, a nieprawidlowej wartos¢
zero. Zaktada sig, ze te cztery pytania odzwierciedlaja poziom wiedzy o raku. Dane
przedstawiono w tabeti kontyngencji 1.

Tabela 1. Tabela kontyngencji |

i Liczebnosé¢
Komérka zaobserwowana (0;) oczekiwana (E;)

0000 477 466,5
0001 12 16,1
0010 150 156,4
0011 I 8,6
0100 231 250,1
0101 13 18,9
0110 378 355,85
0111 45 44

1000 63 67,1
1001 7 3

1010 32 358
1011 4 2.4
1100 94 78,8
1101 12 7.5
1110 169 182,9
111 3] 344

Suma 1729

Zrédlo: obliczenia whasne na podstawie [Bartholomew 1983].

W celu estymacji parametréw funkcji 7, (y) zastosowano iteracj¢ opisang w
poprzednim paragrafie.

Funkcja 7,(y), okreslajaca prawdopodobienstwo udzielenia odpowiedzi po-
prawnej (x; = 1) przez respondenta, ktorego ukryta postawa dana jest przez y,
okreslona jest wzorem (por. (4b)):
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”iyai
Ty +(1—7,)(1- )%

”f()’):

Zgodnie z opisanymi krokami estymacji parametréw funkcji 7; (y) nalezy naj-
pierw obliczy¢ wielkosci R;;, a nastgpnie wyznaczy¢ wektor & tak, by &, byly
R, -1

0_2

przedstawione sa w tab. 2.

. Wartosci te, obliczone z tabeli kontyngencji 1,

najblizsze wartosciom

Tabela 2. Tabela kontyngencji 2

R. (_R'L__l) I ) 3
i 2 = =
c
2 2,813 (0,551)
3 1,683 (0,207) 5,05 (1,231)
4 2,301 (0,395) 2,946 (0,591) 3,105 (0,64)

Zrédto: obliczenia wlasne.

Metoda wykorzystana w tym przyktadzie polega na minimalizacji funkcji

non 2
22(c;, —ao)).
s
' :?;ei

Otrzymuje si¢ stad pierwsza estymacj¢ parametréw &, przedstawiona w tab. 3.

W kolejnym etapie wyznacza si¢ wartosci pierwszego estymatora parametréow
7, przyréwnujac E7x;(y) do czgstosci brzegowych (O,) i wykorzystujac ¢,
wyznaczone w punkcie 2). Oczekiwana czgsto$¢ dana jest wzorem:

Jziyai
.y +(1-m)1- )"

Ex,(y)=]
0

Rozwiazujac uktad réwnan:

Em,(y)=0,23828, Em,(y)=0,56275, Ex,(y)=047426, Ex,(y)=0,07808,

otrzymuje si¢ pierwsza estymacj¢ parametrow 7, (tab. 3).

Postgpujac zgodnie z dalszymi etapami estymacji i powtarzajac cykl az do
otrzymania zbieznosci parametréw, otrzymano estymacje¢, ktéra przedstawiono
w tab. 3.
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Tabela 3. Estymacje zbieznosci parametréw

Parametr Pierwsza estymacja | Ostatnia estymacja
Q 0,444 0,445
a, 1,228 1.55
(s 0.864 0,86
a, 0,506 0,456
b 0213 0,212
7o 0,604 0,62
T 0,461 0,464
7, 0,057 0,061
a 1,011
a3 0,541
o 1,761
& 1,161
o4 0,952
a4 1,464
A 23,71 19,15
Stopnie swobody 7 7

Zrédto: obliczenia whasne na podstawie [Bartholomew 1983].

0,
W celu obliczenia wartoséci statystyki A =23 O, ln(E—') , okreslajacej dobro¢

dopasowania modelu, nalezy obliczy¢ czgstosci oczekiwane (tab. 1):
n 1
F(xX)=ET] f;(x /)’):“—If,-(x,- /y)dy .
i=l 0

W tym przyktadzie statystyka A ma rozktad Zz 2*-8-1).

Dla ustalenia uszeregowania wedlug stopnia wiedzy o raku respondentéw, kt6-
rych odpowiedzi naleza do okreslonej komérki w tabeli kontyngencji, oblicza si¢
y-wartosci. Ranguja one komérki zgodnie ze stopniem wiedzy o raku. Sa to warto-

sci oczekiwane zmiennej ukrytej Y przy okreslonym wektorze odpowiedzi x :

I
E(Y/x)= [ye(y/x)dy,
0
gdzie
fI filx; 1'y)

/ - i=1
g(y/x) o
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Tabela 4 zawiera y-wartosci.

Tabela 4. Wartosci postaw respondentéw (y)

Komdrka y-wartosci Wartosci statystki T
0000 0,212 0
0001 0,304 0,465
0010 0,384 0,86
0011 0,475 1,316
0100 0,522 1,55
0101 0,615 2,006
0110 0,7 241
0111 0,797 2,886
1000 0,304 0,445
1001 0,394 0,901
1010 0,475 1,305
1011 0,567 1,761
1100 0,615 1,995
1101 0,711 2,451
1110 0,796 2,885
1111 0,889 3,311

Zrédlo: obliczenia whasne.

Analiza najwiecej-wartosci wskazuje, ze najwigcej informacji o raku majag
oczywiscie te osoby, ktérych odpowiedzi na wszystkie wskazniki zakwalifikowane
byly do kategorii 1, a nastgpnie ci, ktérych odpowiedzi padaty na komérki 1,213
lub 2, 3 i 4. Natomiast sposréd tych czterech najistotniejszy okazal si¢ drugi
wskaznik.

Mozna wykorzysta¢ metod¢ skalowania oparta na statystyce 7 = Za,-X i W
ktérej przekazane sa wszystkie informacje o Y zawarte w X ;. Ranking oparty na

statystyce T oznacza, ze jezeli T; <T,, to bardziej prawdopodobne jest to, ze oso-
ba, ktérej odpowiedzi byty zakodowane jako 0000, jest ponizej dowolnej wartosci
y niz ta, ktérej odpowiedzi byly zakodowane jako 0001. Wartosci statystyki T
przedstawiono w tab. 4.

Opisana metoda pozwala na ustalenie spodziewanej wartosci cechy ukrytej
przy okreslonych wskaznikach (zmiennych obserwowalnych). Jednakze wartosci te
mozna traktowac¢ jedynie w skali porzadkowej, czyli pozwala ona uporzadkowac
respondentéw pod wzgledem badanej cechy.

Jezeli wskazniki nie sa binarne, tylko wielotomiczne, stosuje si¢ podobng me-

todg¢ analizy modelu, jednakze wéwczas nie bazuje si¢ na wartosciach R, a na

wartosciach brzegowych i warunkowych wartosciach oczekiwanych.
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LATENT VARIABLE MODEL FOR BINARY DATA

Summary

Latent variable is a variable which is not directly observable. To measure this kind of variable we
need a observable indicators. Latent and observable variable are bound by some function. In literature
therc are many methods to analyze latent variable model. This article discusses on one of this meth-
ods intended for continuous latent variable and binary data (observable variables). One-factor model
logit it shown to fit as latent variable model. The method is illustrated by one empirical example.
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