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1. Wstep

Pytanie o ocen¢ wlasnego zdrowia jest stawiane w ramach badan zdrowotnosci spo-
leczenstw, zalecanych przez Swiatowa Organizacje Zdrowia WHO (por. [Stan zdrowia...
1997; Stan zdrowia... 2001]). Og6lnopolskie badanie stanu zdrowia ludnosci przeprowa-
dzono w 1996 1., a jego wyniki opublikowano w opracowaniach GUS (m.in. [Stan zdro-
wia... 1997]) oraz w Internecie (zob. http//www.stat.gov.pl/serwis/nieregulame/zdro-
wie/index.htm). Ankietowani odpowiadali w tym badaniu na pytanie o postrzeganie wia-
snego zdrowia, wybierajac jedna z pigciu ocen: ,,bardzo dobre”, ,.dobre”, ,takie sobie
(ani dobre, ani zle)”, ,,zle”, ,bardzo zle”. W badaniu wzigla udziat reprezentatywna préba
losowa ludnosci Polski, liczaca przeszto 62 tys. os6b. Opublikowane wyniki sa jednak
uogéSlnione na cata populacje Polski za pomoca specjalnych mnoznikéw wagowych.
Uniemozliwia to dokonanie analizy istotnosci oszacowanych modeli regresji logistycz-
nej. Z tego wzgledu w niniejszym artykule przeanalizowano dane pochodzace z innego
badania, przeprowadzonego w Toruniu w 2000 r. w ramach programu CINDI Swiatowej
Organizacji Zdrowia. W badaniu uczestniczylto 2048 respondentéw. Raport z tego bada-
nia opublikowano w Intemecie (zob. [Stan zdrowia... 2001]). Ankietowani mieszkancy
Torunia odpowiadali na pytanie o ocen¢ swojego stanu zdrowia, wybierajac réwniez
jedng z pieciu odpowiedzi. Byly one jednak inaczej sformutowane niz w badaniu doty-
czacym calej Polski. Respondenci mieli do wyboru nastepujace odpowiedzi: ,.dobry”,
,,do$¢ dobry”, ,.ani dobry, ani zty”, ,raczej zty”, ,,zly”. Odmienne sformutowanie katego-
rii odpowiedzi sprawia, ze rozklady odpowiedzi otrzymane w obu badanych populacjach
(ludnosci Polski i mieszkancéw Torunia) sa nieporéwnywalne, gdyz np. najlepsza ocena

319


http://www.stat.gov.pl/serwis/nieregulame/zdro-wie/index.htm
http://www.stat.gov.pl/serwis/nieregulame/zdro-wie/index.htm

zdrowia w drugim badaniu jest sformulowana tak, jak druga kategoria w pierwszym ba-
daniu. Dane z badania stanu zdrowia mieszkaricéw Torunia zostang wykorzystane do
modelowania zaleznosci samooceny zdrowia Torunian od takich cech demograficznych,
Jjak: wiek, dochéd i wyksztafcenie.

2. Model regresji logistycznej dla porzgdkowych cech wielomianowych

Odpowiedzi na pytanie ankietowe o samoocen¢ zdrowia mozna traktowaé jako
realizacje zmiennej losowej o rozkladzie wielomianowym, ktérego funkcja rozkla-
du prawdopodobienistwa wyraza si¢ wzorem:

n!

PY, =y,....Y, =y,)= p"...p}, 4}

ey !

gdzie s oznacza liczb¢ mozliwych kategorii odpowiedzi, ¥, oznacza zmienne loso-
we odpowiadajace liczbie jednostek w kategorii /, y; oznacza zaobserwowane li-
czebnosci dla poszczegdinych kategorii, p, oznacza prawdopodobienstwo, ze loso-
wa jednostka znajdzie si¢ w kategorii /, a n oznacza og6lna liczbg¢ jednostek. Opi-

sane parametry rozkladu musza spelnia¢ warunki Z D=1 z y, =n. Gdy liczba

=1
kategorii s jest réwna 2, to wzdr (1) okresla rozktad dwumlanowy. Kategorie od-
powiedzi cechy modelowanej rozktadem wielomianowym moga by¢ ze swej natu-
ry uporzadkowane (jak przy ocenie wilasnego zdrowia) lub nieuporzadkowane, a w
pierwszym przypadku cecha moze kategoryzowaé ukryta zmienna ciagla lub tez
moze by¢ scisle jawna (i zarazem $cisle kategorialna). Niekiedy wyréznia si¢ tez
cechy czgsciowo uporzadkowane, np. gdy do uporzadkowanych kategorii odpo-
wiedzi doda si¢ jako osobng kategori¢ nieudzielenie odpowiedzi. Dla cech o dwu
kategoriach odpowiedzi nie ma jednak réznicy w postaci modelu regresji logi-
stycznej (nazywanego tez modelem analizy logitowej) dla réznego typu zmiennych
kategorialnych.
Regresja logistyczna dla danych dwumianowych wyraza si¢ wzorem:

logit(p) =ln( i J:ao apx,. 2)
1-p j=1

Hloraz prawdopodobienstw p/(1-p), ktéry przyjmuje wartosci od 0 do +oo, jest
nazywany szansa danego zdarzenia. Wz6r (2) mozna przedstawié takze jako :

F‘l(p)=ao+zm:ajxj, €)]
jel

gdzie F(x) =.I:Xﬂ jest dystrybuantg rozktadu logistycznego.

exp(x)
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Niekiedy we wzorze (3) uzywane sa dystrybuanty innych rozktadéw, np. dys-
trybuanta rozkladu normalnego lub rozkladu wartosci ekstremalnych Gumbela.
Zastosowanie rozktadu logistycznego wynika przede wszystkim z teorii uogélnio-
nego modelu liniowego, gdyz funkcja logit(p) jest kanoniczna funkcja taczaca dla
rozktadu dwumianowego, ktéry w kanonicznej postaci wyktadniczej rodziny roz-
ktadéw mozma przedstawié jako:

P(Y=y)= ("Jp’(l -p) = (")(l -p) exp[ yin (Lﬂ . @)
y y 1-p

Przyjmuje si¢ zazwyczaj, ze samoocena zdrowia jest cecha z uporzadkowanymi
kategoriami, ktéra kategoryzuje ukryta ceche ciagla, jaka jest subiektywne odczu-
cie stanu wlasnego zdrowia. Dlatego przedstawiony zostanie model regresji logi-
stycznej, ktéry ma zastosowanie dla cech tego typu. Zalezno$¢ miedzy ukryta ce-
cha ciagta & a obserwowalna cecha kategorialng y, ktérej wartosciami sa kolejne
liczby naturalne, mozna przedstawié¢ wzorem:

1, gdy é<7,
y={l, gdyr_ <E&<t, (5)
.S, gdy 7,,<¢

gdzie liczba kategorii s jest w tym przykladzie réwna 5. Jezeli przyjmie si¢, ze

ukryta cecha & zalezy liniowo od pewnych zmiennych x;: &= f, +Z B X +e,
j=t

woéwczas dystrybuant¢ zmiennej ¥ mozna przedstawi¢ wzorem (6):

R()=P(rsi)=p(§<a)=P( A+ 3 A%, vess -

=P(€STI _ﬂo—iﬂjx,‘]=-’?s(7[ —ﬂo—iﬂjxj]'

Rozkiad zmienne) kategorialnej Y jest wyznaczany przez rozklad bigdu losowe-
go oraz pewne nieznane wartosci progowe dla poszczegdlnych kategorii 7, . Mozna
to zilustrowa¢ schematycznie na rys. 1, na ktérym przedstawiono gestos¢ rozkta-
déw normalnego i logistycznego o tej samej wariancji oraz wartosci progowe7, .
Rozkiad logistyczny ma wigksza kurtozg i grubsze ogony niz rozkiad normalny.

Oznaczajac wartos¢ dystrybuanty dla kategorii / przez g, otrzymuje si¢ wzor (7):

{ m
FY(1)=Zpi=gl=F‘£(Tl_ﬂo_Zﬂjij’ 1<i<s, )
i=t j=1

(6)
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gdzie p; oznacza prawdopodobienstwo znalezienia si¢ w kategorii i. Po przyjeciu
rozktadu logistycznego biedu losowego i oznaczeniu @, =8, —7, otrzymuje si¢
réwnanie regresji (8) nazywane kumulacyjnym modelem regresji logistycznej:

logit(l—-g,)=ln(1_g’}=a, +Y Bx;, I=1,..,s-1. ®)
g

—— rozktad logistyczny

\ — rozkiad normalny

1 2 3 4 5

Rys. 1. Schematyczne przedstawienie kategoryzacji cechy ukrytej
Zrédio: opracowanie wiasne.

Charakterystyczng cecha kumulacyjnego modelu logitowego stosowanego dla
uporzadkowanych danych kategorialnych jest to, ze wspéiczynniki regresji, stojace
przy zmiennych objasniajacych, sa takie same w kazdym z s—1 réwnan regresji (8)
dla poszczegdlnych kategorii odpowiedzi /, co jest konsekwencja zatozenia o ukry-
tej zmiennej ciaglej kategoryzowanej przez zmienna jawng i przeksztatcenia (6).
Hiperptaszczyzny regresji wyznaczone przez kumulacyjny model logitowy sa za-
tem réwnolegte. Model ten jest nazywany takze modelem proporcjonalnych szans
(ang. proportional odds), gdyz zmiana jednej zmiennej objasniajacej x,, 0 wartos¢ ¢
powoduje exp(ﬂmt)—krotnq Zmiang¢ szansy, ze respondent znajdzie si¢ w wyzszej
kategorii niz /, zgodnie ze wzorem (9):

4 m-1
lg—,g’=exp[a, +Y Bix; + B, (x, +t)] =
j=l

i

, )

=exp[a, + iﬂjxj]exp(ﬂmt) = l;g, exp(B.t)

!
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gdzie g, jest zmienionym prawdopodobienstwem, Ze respondent znajdzie si¢ co
najwyzej w kategorii /. Szanse dla poszczegblnych kategorii zostaja zmienione
proporcjonalnie w stosunku do szans przed zmiang x, 0 warto$¢ r. Wartosc
exp( ,Bj) nazywana jest ilorazem szans (ang. odds ratio), gdyz jest ona réwna sto-

sunkowi zmienionej szansy do szansy przed zmiana przy zwigkszeniu wartosci
zmiennej x; 0 jednostke.

Estymacja modelu regresji logistycznej jest przeprowadzana metodami nume-
rycznymi przez znalezienie maksimum funkcji logarytmu wiarygodnosci. Funkcja
logarytmu wiarygodnosci dla rozkladu wielomianowego z uporzadkowanymi kate-
goriami ma postaé:

lnL(al,...,as,ﬂ,,...ﬂm)=Z[ln[y“" -)’.;-J Zy,,ln(p,, J

i=1 I=1

_Z(ln(yd S 'J+Zy,,ln (g, - g,“)J

i=1 1=]

(10

m \
gdzie g, =/[l +exp[a', +z B,x; JJ zgodnie ze wzorem (8). Estymacje mozna

j=t
przeprowadzi¢ w pakietach statystycznych (np. w module ,,Visual Generalized Li-
near Model” programu Staristica lub wybierajac  polecenie  Statisti-
cs/Regression/Ordinal Logistic Regression w programie Minitab) albo za pomoca
dodatku Solver w arkuszu kalkulacyjnym Excel. Przy korzystaniu z pakietéw staty-
stycznych nalezy zwréci¢ uwage, ze estymuja one réwnanie regresji logistycznej

postaci logit(g,)=a, + Z B;x; , w ktérym oszacowane wspétczynniki beda réwne
j=1
co do modutu wspétczynnikom z réwnania (8), natomiast réznic si¢ beda znakiem.
W celu oceny dopasowania modelu do danych empirycznych wykorzystuje si¢
gléwnie statystyke ilorazu wiarygodnosci D, nazywana tez statystyka odchylenia
(ang. deviance), dang wzorem (11):

D= zzzy,, ln(y") (11)
i=l =1

gdzie y, =n;p, oznacza przewidywane liczebnosci oszacowane w modelu. Alterna-

tywnie mozna stosowaé statystyke > testu zgodnoéci Pearsona dana wzorem (12):

l ZZ(yd yd . (12)

i=l I=1
Obie statystyki maja dla kumulacy_]nego modelu logitowego asymptotyczny
rozklad chi-kwadrat o (k~1)(s—1)—m stopniach swobody, jednak ich rozkiad mo-
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Ze si¢ znacznie rézni¢ od rozkladu chi-kwadrat w przypadku, gdy przewidywane
liczebnosci sa mniejsze od 5. Statystyka D jest stosowana cze¢sciej, gdyz umozliwia
ona poréwnywanie dopasowania tzw. modeli zagniezdzonych. Méwimy, ze pewien
model jest zagniezdzony w innym modelu, jesli wystgpuja w nich te same zmienne
objasniajace, a czes¢ parametréw estymowanych w drugim modelu jest w pierw-
szym modelu ustalona (np. réwna zeru) lub jest funkcja innych parametréw. R6z-
nica statystyk D dla modelu o mniejszej liczbie estymowanych parametréw i mo-
delu o wigkszej ich liczbie ma asymptotyczny rozktad chi-kwadrat o liczbie stopni
swobody réwnej réznicy liczb stopni swobody w obu modelach.

Zalozenie o réwnosci wszystkich wspélczynnikéw regresji jest sprawdzane przez
oszacowanie modelu, w ktérym wspéiczynniki regresji sa estymowane dla wszystkich
kategorii odpowiedzi. Mozna to wyrazi¢ wzorem analogicznym do wzoru (8):

logit(l-—g,)=ln(l_g’J=a,+Zﬂ,jxj, I=1,...,5-1 (13)
g j=1

\ 1

W rezultacie mozna otrzyma¢é oddzielne parametry regresji logistycznej dla poszcze-
gélnych kategorii. Model ten jest zagniezdzony w modelu proporcjonalnych szans i ma
wigcej estymowanych parametréw dla tych samych zmiennych objasnianych. Statystyka
D, dana wzorem (11), oraz statystyka 7, dana wzorem (12), maja asymptotyczny roz-
ktad chi-kwadrat o (k—1)(s—1)-m(s—~1) stopniach swobody, rézmica statystyk odchylenia
dia modelu (8) i modelu (13) ma zas rozklad chi-kwadrat o m(s—1)-m stopniach swobo-
dy. Estymacja modelu (13) i weryfikacja zatozenia o réwnosci wspétczynnikéw regresji
nie sg jeszcze dostgpne w standardowych procedurach wigkszosci pakietéw statystycz-
nych (Statistica lub Minitab), natomiast mozna ich dokona¢ np. za pomoca dodatku
Solver arkusza kalkulacyjnego Excel.

3. Zastosowanie modelu regresji logistycznej do danych empirycznych

Przedstawiony kumulacyjny model logitowy zostanie zastosowany do analizy da-
nych pochodzacych z badania stanu zdrowia mieszkancéw Torunia. W raporcie z
tych badan zamieszczono trzy tabele kontyngencji przedstawiajace zaleznos¢ samo-
oceny zdrowia respondentéw od cech demograficznych: wieku, wyksztatcenia oraz
dochodu (por. [Stan zdrowia ... 2001]). Nalezy zwréci¢ uwage na znaczna liczbg bra-
kujacych danych — w kazdej z tabel brakuje informacji na temat ok. jednej czwartej
sposréd 2048 respondentéw. W raporcie nie podano jednak przyczyn i rozkladu tak
znacznego braku danych, dlatego nie uwzgledniono ich w analizie. Ze wzgledu na
niskie liczebnosci w ostatniej kategorii odpowiedzi we wszystkich przykladach pota-
czono ostatnie dwie kategorie przy testowaniu dopasowania modeli.

Dane dotyczace zaleznosci samooceny zdrowia sa umieszczone w tab. 1. W tabeli 2
zamieszczono oszacowane parametry trzech modeli regresji logistycznej oraz statystyki
dopasowania tych modeli. Pierwszy model — ,zerowy” — charakteryzuje si¢ tym, ze
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wszystkie wsp6iczynniki regresji £ sq réwne zeru. Testowanie dopasowania tego mode-
lu do danych odpowiada testowaniu hipotezy o niezaleznosci obu zmiennych — wieku i
samooceny zdrowia. Hipoteza ta zostaje odrzucona, a wprowadzenie zaleznosci liniowej,
okreslonej w modelu proporcjonalnych szans (8), istotnie poprawia dopasowanie. Jednak
model ten ciagle zbyt stabo pasuje do danych. Przy poréwnaniu wartosci wspétczynni-
kéw regresji tego modelu z wartosciami modelu (13) — ,,pelnego” — mozna spostrzec, ze
mimo zwigkszania si¢ wieku respondentéw, sa oni mniej sklonni ocenia¢ wlasne zdrowie
jako gorsze od ,dobrego” niz jako gorsze od kolejnych kategorii odpowiedzi. Ogéinie
jednak mozna stwierdzié, ze ocena wilasnego zdrowia pogarsza si¢ wraz z wiekiem an-
kietowanych (co nie jest zaskakujacym wnioskiem).

Tabela 1. Stan zdrowia w zaleznosci od wieku

Grupy SFan deWi.a - Razem
wieku dobry do$¢ dobry | ani dobry, ani zty | raczej zly zly
n n n n n n

<25 192 83 14 5 1 295
25-34 130 98 30 5 5 268
35-44 174 119 41 10 1 345
45-54 102 114 76 36 5 333
55-64 69 90 78 38 9 284
Razem 667 504 239 94 21 1525

Zr6dlo: [Stan zdrowia... 2001].

Tabela 2. Parametry i statystyki dopasowania modeli logitowych zaleznosci samooceny zdrowia od wieku

Model zerowy
Kategoria / 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
3 0,2518 |-1,1963|--2,5064 | 4,2714 212,7542 208,3972 |12
B 0 0 0 0 wartosé p: 0,0000 0,0000
Model proporcjonalnych szans
Kategoria / 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
q —1,6583]-3,2496 | 4,6411 [ -6,4368 29,2917 28,2289 11
B 0,0485 | 0,0485 | 0,0485 | 0,0485 | wartos¢ p: 0,0020 0,0030
Réznica stat. D | df |
183,4625 | 1]
wartos¢ p: 0,0000
Model peiny
Kategoria [ 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
qQ -1,4512(-3,7832|-5,3169|-6,1313 17,5483 17,1370 9
B 0,0428 | 0,0598 | 0,0625 | 0,0422 | wartos¢ p: 0,0408 0,0466
Réznica stat. D | df |
11,7435 [ 2 |
wartos¢ p: 0,0028

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Dane dotyczace zaleznosci samooceny zdrowia od dochodu respondentéw za-
mieszczono w tab. 3. Ze wzgledu na niskie liczebnosci polaczono dwa ostatnie
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przedziaty klasowe dochodu zaréwno przy estymacji, jak i przy ocenie dopasowa-
nia modelu. W tabe 4 przedstawiono wartosci oszacowanych parametréw modeli i
statystyk dopasowania. W tym przypadku wyzsze dochody sprzyjaja lepszym oce-
nom wlasnego zdrowia, a oprécz tego mozna stwierdzic¢ liniows zalezno$é oceny
wiasnego zdrowia od dochodu w modelu proporcjonalnych szans, gdyz estymacja
wszystkich wspélczynnikéw regresji nie poprawia istotnie (na poziomie istotnosci
0,05) dopasowania modelu do danych. Mozna jednak zauwazy¢, Ze potrzebne jest
znaczniejsze zmniejszenie dochodéw, by respondenci oceniali swoje zdrowie jako
gorsze od ,,dobrego”, nie zas jako gorsze od pozostatych kategorii.

Tabela 3. Stan zdrowia w zaleznosci od przecigtnego dochodu netto

Stan zdrowia Razem
Dochéd dobry dosé dobry | ani dobry, ani zty | raczej zty Zty
n n n n n n
<300 96 70 49 21 5 241
300-500 164 129 71 34 10 408
500-700 163 119 63 24 3 372
700-1000 83 92 34 7 1 217
1000-1500 73 32 9 6 0 120
>1500 38 26 8 0 2 74
Razem 617 468 234 92 21 1432

Zrédto: [Stan zdrowia... 2001).
Tabela 4. Parametry i statystyki dopasowania modeli logitowych zaleznosci samooceny zdrowia od dochodu

Model zerowy
Kategoria ! 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
a 0,2783 |-1,1400(-2,4572 [ 4,2075 45,7237 44,5145 12
B 0 0 0 0 wartos$é p: 0,0000 0,0000
Model proporcjonalnych szans
Kategoria / 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
Q 0,6695 | —0,7668 | -2,0960 [ -3,8513 20,9891 20,8043 11
B —0,0610]-0,0610| -0,0610] —0,0610 | wartos¢ p: 0,0335 0,0355
Rézmica stat. D | df
24,7345 | 1]
wartosé p: 0,0000
Model peiny
Kategoria / 1 2 3 4 Statystyka D | Stat. Pearsona | df
[ 0.5857 [-0,6030[-1,8524 (-3,6202 15,7405 15,6758 9
B —0,0487 | -0,0910{-0,1074 | -0,1055 | warto$¢ p: 0,0725 0,0740
Réznica stat. D | df |
5,2487 2
warto$é p: 0,0725 [ ]

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dane dotyczace zaleznosci samooceny zdrowia od wyksztatcenia respondentéw za-
mieszczono w tab. 5. Dwie ostatnie kategorie wyksztalcenia polaczono przy estymacji i
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ocenie dopasowania modelu ze wzgledu na niskie zaobserwowane liczebnosci. Poniewaz
wyksztalcenie jest kategorialng objasniajaca, jego kategorie zakodowano za pomoca,
trzech zmiennych zero-jedynkowych, zgodnie z tab. 6. Oszacowane wsp6iczynniki re-
gresji umozliwiaja poréwnanie samooceny zdrowia w odpowiedniej kategorii wyksztat-
cenia z bazowa kategoria, kt6ra jest wyksztalcenie podstawowe.
Tabela 5. Stan zdrowia w zaleznosci od wyksztalcenia

Stan zdrowia Razem
Wyksztatcenie dobry | dos¢ dobry | ani dobry, ani zty | raczej zty | zly
n n n n n

Podstawowe 96 63 35 22 10| 226
Zasadadnicze zawodowe | 154 104 74 31 1] 364
Srednie 275 194 94 33 8] 604
Pomaturalne 29 25 11 2 0 67
Wyzsze 106 111 24 6 2] 249
Razem 660 497 238 94 214 1510

Zr6dto: [Stan zdrowia ... 2001].

Tabela 6. Kodowanie kategorii wyksztalcenia za pomoca zmiennych zero-jedynkowych

Kategoria wyksztatcenia X, X, X5
Podstawowe 0 0 0
Zasadnicze zawodowe 1 0 0
Srednie 0 1 0
Pomaturalne i wyzsze 0 0 1

Zr6do: opracowanie wlasne.
Tabela 7. Parametry i statystyki dopasowania modeli logitowych zaleznosci samooceny zdrowia od wyksztatcenia

Model zerowy
Kategorial| 1 2 3 4 Statystyka D Stat. Pearsona | df
o 02530 —1.1871 | —2,4957 | 4,2613 45,0978 45,9326 9
By 0 0 0 .0 wartos¢ p: 0,0000 0,0000
Bo 0 0 0 0
Bs 0 0 0 0
Model proporcjonalnych szans
Kategoria/| 1 2 3 4 Statystyka D Stat. Pearsona | df
a 04624 | -0,9824 | —2,2979 | —4,0673 37,2282 37,5644 6
By |-0,0657] -0,0657 | -0,0657 | <0,0657 | wartos¢ p: 0,0000 0,0000
Bo -0,2791] -0,2791 | -0,2791 | -0,2791 Rémica stat. D df
Bs -0,3578] -0,3578 | -0,3578 | -0.3578 7,8696 3
wartosé p: 0,0488
Model pelny
Kategorial| | 2 3 4 Statystyka D Stat. Pearsona | df
a 0,3032 | -0,8642 | -1,8021 | -3,0727 0 0 0
B 0,0070 | -0,0253 | -0,5373 | -2,8217
B -0,1239] -0,3811 | -0,8176 | —1,2381
B -0,0100{ -0,9312 | -1,6189 | -1,9835

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Wyniki przedstawione w tab. 7 wskazuja na to, ze¢ model proporcjonalnych
szans jest istotnie lepiej dopasowany do danych niz model niezaleznosci samooce-
ny zdrowia od wyksztatcenia. Model petny jest w tym przykiadzie modelem nasy-
conym (ang. saturated), gdyz jego statystyki dopasowania maja zero stopni swo-
body. Przy poréwnaniu wartosci wspétczynnikéw regresji tego modelu i modelu
proporcjonalnych szans mozna spostrzec, ze cho¢ nizsze wyksztalcenie ogdlnie
sprzyja gorszemu samopoczuciu zdrowotnemu, to na pewno nie wyst¢puje zalez-
nos¢ liniowa. Réznice w wyksztalceniu nie wptywaja tak znacznie na wybdr przez
respondentéw gorszej kategorii i oceny zdrowia niz ,,dobre”, jak na wybor gor-
szych ocen od pozostatych kategorii odpowiedzi. Spowodowane jest to zapewne
zré6znicowanym wyksztatceniem miodziezy jeszcze si¢ uczacej oraz ogéing popra-
wa wyksztalcenia spoleczenstwa w ostatnich dziesigcioleciach, wskutek czego lu-
dzie starsi o stabszym zdrowiu znajduja si¢ w nizszych kategoriach wyksztalcenia.

4. Zakonczenie

Przedstawione modele logitowe sa metoda analizy statystycznej w przypadku,
gdy zmienna objasniana jest kategorialna z uporzadkowanymi kategoriami. Modele
te s3 alternatywe wobec czgsto stosowanych modeli regresji liniowej, w ktérych
kategoriom cechy naturalnej nadaje si¢ wartosci réwne np. kolejnym liczbom natu-
ralnym lub wynikajace z poréwnania dystrybuanty empirycznej i dystrybuanty roz-
ktadu zmiennej ukrytej. Podejscie przedstawione w artykule jest bardziej zaawan-
sowane teoretycznie i stanowi rozszerzenie dobrze znanych w polskiej literaturze
modeli regresji logistycznej dla danych dwumianowych (por. [Jajuga 1990; Mazu-
rek 1999]). Szersze oméwienie modeli logistycznych dla wielomianowych cech
kategorialnych mozna znaleZ¢ w literaturze zagranicznej (por. [Agresti 1990; Cra-
mer 2003; Rodriguez]). Przedstawione w artykule podejscie moze by¢ stosowane
takze w dziedzinach innych niz badania zdrowotnosci, np. w badaniach marketin-
gowych. Pewna staboscia przeanalizowanych przyktadéw jest modelowanie zalez-
nosci samooceny zdrowia tylko od jednej zmiennej objasniajacej. W Internecie nie
sa dostgpne dane umozliwiajace badanie wptywu wigkszej liczby cech w jednym
modelu. Niemniej mozna wnioski wyciagnigte z dostgpnych danych za pomoca
modeli regresji logistycznej mozna uznaé za interesujace.

Literatura
Agresti A., Categorical Data Analysis, Wiley, New York 1990.

Cramer 1.S., Logit Models from Econometrics and Other Fields, University Press,
Cambridge 2003.

328



Jajuga K., Modele 7 dyskretnq zmiennq objasnianq, [w:] Estymacja modeli ekono-
metrycznych, red. S. Bartosiewicz, PWE, Warszawa 1990.

Mazurek E., Analiza danych jakosciowych, [w:] Statystyczne metody analizy da-
nych, red. W. Ostasiewicz, AE, Wroclaw 1999.

Rodriguez G., Generalized Linear Models, http://data.princeton.edu/wws509/notes/
/default.htm.

Stan zdrowia ludnosci Polski w 1996 r., seria: Informacje i opracowania staty-
styczne, GUS, Warszawa 1997.

Stan zdrowia, postawy i zachowania zdrowotne mieszkancéw Torunia. Raport kon-
cowy z badan wykonanych na zlecenie Wydziatu Zdrowia i Pomocy Spotecznej
Urzedu Miasta Torunia, Katedra Medycyny Spolecznej i Zapobiegawczej Aka-
demii Medycznej. E6dz 2001, http://www.um.torun.pl/~gzm/zdrowie/Ra-
port_zdrowie.html.

APPLICATION OF LOGISTIC REGRESSION TO ANALYSIS
OF PERCEIVED HEALTH MULTINOMIAL DATA

Summary

The paper presents application of cumulative logit model to the analysis of mul-
tinomial data received from state of health research of Torun inhabitants. Logistic
regression models have been used to test the dependence of perceived health as-
sessment on demographic characteristics like age, income and education. Propor-
tional odds model with equal slopes for each category were compared with null
independence model and full model with regression coefficients estimated for each
category. The following statistical relationships between perceived health and
demographic characteristics of respondents were shown in the paper:

— the older respondent the poorer perceived health

— the more earning respondent the better perceived health,

— the longer education the better perceived health.
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