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ZASTOSOWANIE BAYESOWSKICH METOD WYBORU
MODELU DO IDENTYFIKACJI CZYNNIKOW
WPLYWAJACYCH NA JAKOSC ZYCIA

Streszczenie: W artykule opisana zostata bayesowska procedura wyboru zmiennych oraz
funkcji taczacej w uogoélnionym modelu liniowym. Procedura ta wykorzystuje metode
Monte Carlo, a zwlaszcza algorytm reversible jump. Opisany algorytm zastosowany zostat
do identyfikacji czynnikow wplywajacych na jakos$¢ zycia. Analizie poddane zostaly dane
ankietowe, w ktorych analizowana zmienna jest odpowiedZ na pytanie, czy dana osoba
okresla swoje zycie jako szczeSliwe. Stwierdzono, ze czynnikami wplywajacymi na
szczgscie cztowieka sa m.in. pleé¢, dochod, wiek oraz wyksztatcenie.

Stowa kluczowe: bayesowski wybor modelu, algorytm reversible jump, uogdlnione modele

liniowe.

1. Wstep

Uogo6lnione modele liniowe (por. np. [Agresti 2002]) stosowane sa do modelo-
wania zaleznosci pomigdzy zmienna objasniana Y a zbiorem zmiennych objasnia-
jacych Xy, X5, ..., X; w ten sposob, ze jesli u= E(Y), to g(x) jest kombinacja
liniowa zmiennych objasniajacych, natomiast g jest tzw. funkcja laczaca. Do
najpopularniejszych funkcji taczacych, gdy zmienna ¥ ma rozktad Bernoullego,

naleza: funkcja logitowa — g(u) = log(lij, funkcja probitowa — g(u) = CD*I( 1)
—H

(gdzie @(-) jest dystrybuanta rozkladu normalnego), funkcja log-log — g(u)=
= —log(—log(y)) , funkcja komplementarna log-log — g(u)= —log(—log(l —,u)).
Ogodlna posta¢ uogdlnionego modelu liniowego jest zatem nastgpujaca:

g(u)=Po+ Xy +..+ Br Xy

Wyboér modelu w przypadku uogélnionego modelu liniowego moze obej-
mowa¢ dwa elementy. Po pierwsze istotne jest wybranie odpowiedniego zbioru
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zmiennych objasniajacych, a po drugie nalezy wybra¢ wlasciwa funkcje taczaca.
Zagadnieniom tym poswigcona zostanie dalsza czg$¢ artykuhlu. Jego czesé teore-
tyczna opiera¢ si¢ bedzie na pracy [Ntzoufras i in. 2003]. Implementacja nume-
ryczna obliczen prawdopodobiefistwa modelu wykorzystywaé bedzie algorytm
reversible jump Greena (por. [Green 1995]).

Przestrzenn modeli w rozpatrywanym zagadnieniu bgdzie sktada¢ si¢ zatem

z elementéw zbioru {0, l}k x L. Pierwsza cze¢$¢ wzoru okresla, ktore z k potencjal-
nych zmiennych wchodza w sktad modelu, natomiast £ oznacza zbior rozpatrywa-
nych funkcji taczacych. W dalszej czgsci rozpatrywane beda funkcje logitowa,
probitowa, log-log oraz funkcja komplementarna log-log.

2. Rozklad a priori

Jednym z najistotniejszych elementdw bayesowskiego zagadnienia wyboru modelu
jest ustalenie wlasciwego rozktadu a priori na przestrzeni parametréw modelu oraz
na przestrzeni samych modeli. Przyjete zostanie naturalne zatozenie, ze a priori
kazda z rozpatrywanych funkcji taczacych jest jednakowo prawdopodobna, tzn.
p(L)= 1/ |L| =0,25, L € L. Ponadto przyjete zostanie, ze jednakowo prawdopodob-
ne sa wszystkie kombinacje zmiennych objasniajacych. Pozostaje wigc okreslenie
rozktadu a priori dla parametréw regresyjnych f.

Niech y oznacza wektor indeksow okreslajacy, ktore sposrod k& zmiennych
znajdzie si¢ w okreslonym modelu. Ponadto niech 3, oznacza wektor parametrow

regresyjnych skojarzonych ze zbiorem zmiennych y i z funkcja taczaca. Podobnie
jak w [Ntzoufras i in. 2003] przyjete zostanie, ze

B,.|r-L~N(6,.%,).

Wektor B, zostanie podzielony na dwie czgSci: (ﬂylo,ﬁzl), gdzie ﬁ},LO

oznacza wyraz wolny. Warto§¢ oczekiwana rozktadu a priori dla sktadnikow
wektora 37, bedzie rowna zeru.

Poniewaz rozpatrywane beda modele dla ré6znych funkcji taczacych, wydaje sie
pozadane, aby istniata zalezno$¢ pomigdzy parametrami rozktadow a priori zwia-
zanych z poszczego6lnymi funkcjami taczacymi. Powinien zatem istnie¢ zwigzek
migdzy wektorami 0, i macierzami X, dla roznych funkcji faczacych L. Powia-

zanie takie opierajace si¢ na rozwinigciu w szereg Taylora (por. [Ntzoufras i in.
2003]) prowadzi do nastgpujacych zaleznosci dotyczacych parametrow £

ﬂ;/LIOZMﬂyLZO-’-gLI (/uo)_g,Ll (ﬂO) L( 0)»

— 1
8, (/uo) &, (;uo)g M
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B = gil (/Uo)
7L glz (/u())

Analogicznie wyznaczane sa zaleznosci dla wartosci oczekiwanej a priori
wyrazu wolnego oraz macierzy kowariancji rozktadu a priori:

g, (4 g, (#
= L'( O)QyLZ‘FgL,(:Uo)_ ,Ll( O)gl,z(;uo)a 3)

g, () g1, (#4)
(1))
zyL] :zﬂz[gg Hy ] ‘

giz (,uo)

B, - 2)

0

7L

4)

Wzory (3) i (4) podaja zwiazek migdzy parametrami rozkladow a priori ma-
jacych funkcje taczace L, i L,. Wzory te maja charakter przyblizony, wynikajacy
z rozwinigcia Taylora wzglgdem punktu 1. Sposob ustalenia wartosci x( podany
zostanie w dalszej czgsci.

Dzigki powyzszym wzorom niezbgdne staje si¢ okreS§lenie tylko wartosci
oczekiwanej 6, rozktadu a priori parametru f,; oraz macierzy kowariancji X,

rozktadu a priori B, .

Zatdézmy, ze dysponujemy zbiorem n zmiennych losowych 1, Y5, ..., ¥, o roz-
ktadzie dwumianowym, dla ktorych liczba prob wynosi odpowiednio my, my, ... m,,.

Okreslenie macierzy kowariancji £, dokonane zostanie przy uzyciu metody
jednostkowej informacji a priori zaproponowanej w [Kass, Wasserman 1995].
W przypadku gdy obserwacje pochodza z rozktadu Bernoullego i logitowej funkcji
taczacej, prowadzi to do nastepujacego wyniku:

12 -1
S, =44y m(X]X,)
i=1
gdzie ¢ oznacza parametr skali, ktory proponuje si¢ ustala¢ zgodnie z zalezno$cia
¢~ =max(m,).

Parametr x okreslajacy punkt, w ktorym przyblizenie zastosowane we wzo-
rach (3) 1 (4) jest najlepsze, ustala si¢ na poziomie 1 = Zmi Vi / Z m; .

3. Algorytm reversible jump

Ogodlne zalozenia algorytmu reversible jump opisane zostaty np. w [Biskup 2006].
Obecnie przedstawiona zostanie adaptacja tego algorytmu na potrzeby wyboru
zmiennych oraz funkcji taczacej w uogoélnionym modelu liniowym (por. [Ntzoufras
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i in. 2003]). Pojedyncza iteracja algorytmu wymaga aktualizowania parametrow
B,., yoraz L i sklada si¢ z nastgpujacych etapow:

1. Wygenerowanie poszczegélnych elementow wektora B, z warunkowego

rozktadu a posteriori p( [)’m|B L\ }/,L,y) . Stosowany jest zatem algorytm Gibbsa.

Poniewaz nie jest mozliwe analityczne wyznaczenie takiego rozktadu
warunkowego, mozna zastosowac jedna z metod adaptacyjnych.

2. Wylosowanie jednej ze zmiennych ;e {1,2,...,k} i dodanie jej do modelu
lub jej usunigcie z modelu z prawdopodobienstwem 1/k. Generowany zostaje
zatem nowy wektor ', ktory rozni si¢ od aktualnego wektora y o jedna zmienna,
ktora zostaje albo dodana, albo usunigta.

3. Jezeli nastgpuje dodanie nowej zmiennej, to pojawia si¢ dodatkowy parametr

,B’j, ktorego warto$¢ losowana jest z rozkladu ¢, ( ,B/"L) . Wartosci pozostatych pa-

rametrow si¢ nie zmieniaja. Akceptacja nowego wektora parametrow ), nastgpu-

je z prawdopodobienstwem

p(¥|Byu-r' L) p(B(7-L) p(7',L)
p(yIB,..7L) p(B,.|7-L) P La (B L) |

min-< 1,

Jesli nastapi akceptacja, to wartosci g i B, zostaja zastapione przez y'i B

W przeciwnym wypadku pozostaja one bez zmian.
4. Jezeli nastgpuje usunigcie zmiennej j, to pozostawione parametry zachowuja
swoje wartosci. Akceptacja nowego wektora parametrow 3/, nastgpuje z prawdo-

podobienstwem

(B 75 L) p(B)uly L) (v L) g, (B)|L)

i
o P(¥B,0.7.L) p(B,.|7-L) p(rL)

Jesli nastapi akceptacja, to wartoSci i B, zostaja zastapione przez y'i B,

W przeciwnym wypadku pozostaja one bez zmian.
5. Wylosowanie nowej funkcji taczacej L'# L z prawdopodobienstwem
j(L,L):l/ ([,|—1). Obliczenie nowych warto$ci parametrow [/, przy uzyciu

wzorow (1) 1 (2). Akceptacja nowej funkcji taczacej z prawdopodobienstwem
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p(yIBy7' L) p(B)] 7\ L) /LD ||
p(¥1B,0-7.L) p(B,u|7.L) p(r L) J(L.L) | B |
|él3;’L|:(g£’(ﬂo)
EARTATS)

Jesli nastapi akceptacja, to wartosci L i B,, zostaja zastapione przez L' i B, .

n<l1,

d(y)
gdzie ] , a d(y) oznacza liczbg parametrow modelu.

W przeciwnym wypadku pozostaja one bez zmian.
4. Ocena ankietowa jakosci zycia
4.1. Opis danych

W przyktadzie analizie poddane zostana dane zgromadzone w ramach projektu
»Diagnoza spoteczna. Warunki i jakos$¢ zycia Polakow” (por. [Czapifiski, Panek
2007]). Analizowana zmienna zalezna bedzie odpowiedZ na postawione w ankiecie
pytanie ,,Biorac wszystko razem pod uwagg, jak ocenitby Pan swoje zycie w tych
dniach — czy moglby Pan powiedzieé, ze jest:”. Respondent miat do wyboru odpo-
wiedzi: bardzo szczesliwy, dosy¢ szcze$liwy, niezbyt szczesliwy, nieszczes§liwy.
Na potrzeby analizy dokonano pogrupowania odpowiedzi na dwie kategorie w ten
sposob, ze odpowiedzi ,,bardzo szczgdliwy” 1 ,,dosy¢ szczgsliwy” zakodowano jako 1,
natomiast pozostate odpowiedzi jako 0. Zastosowane zostana dwa zbiory potencjal-
nych zmiennych objasniajacych. Zbior pierwszy obejmowac bedzie nastgpujace
zmienne:

X, — odpowiedz na pytanie ,,Jak czgsto przecigtnie w ciagu miesiaca bierze
Pan udziat w nabozenstwach lub innych spotkaniach o charakterze religijnym?”.
Mozliwe kategorie odpowiedzi to: 0, 1-3, > 4.

X, — odpowiedz na pytanie ,,Czut Pan, Ze Pana zrédlo dochoddw jest niestate 1
niepewne?:”. Mozliwe kategorie odpowiedzi to: czgsto, zdarzyto sig, nigdy.

X3 — odpowiedz na pytanie ,Byl Pan traktowany niesprawiedliwie przez
innych w pracy?”. Mozliwe kategorie odpowiedzi to: czesto, zdarzyto sig, nigdy.

X, — odpowiedZ na pytanie ,,Czy czuje si¢ Pan kochany i darzony zaufa-
niem?”. Mozliwe kategorie odpowiedzi: tak, nie.

X5 — pte¢ (mgzczyzna — 1, kobieta — 0).

X¢ — wiek. Mozliwe kategorie odpowiedzi to: do 24 lat, 25-34 lata, 35-44 lata,
45-59 lat, 60-64 lata, 65 1 wigcej lat.

X~ — miejsce zamieszkania. Mozliwe kategorie odpowiedzi to: miasto, wies.

Xg — wyksztalcenie. Mozliwe kategorie odpowiedzi to: nie dotyczy (osoba
w wieku 0-12 lat), podstawowe, $rednie i wyzsze.
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Xg — dochod miesigczny netto (na rgke) Srednio z ostatnich trzech miesigcy (w zt).

Wszystkie zmienne z wyjatkiem X¢ maja charakter kategorialny. Czg$¢ z nich
ma charakter binarny, niektére maja wigcej niz dwie kategorie. W przypadku tych
ostatnich zmiennych wprowadzone zostang dodatkowe, sztuczne zmienne binarne,
tak aby mozna byto dokona¢ ich oddzielnej interpretacji. W zwiazku z tym wpro-
wadzono nastgpujace dodatkowe zmienne (zmienne binarne, ktore nie podlegaja
modyfikacji nie zostaty uwzglednione w tabeli):

Tabela 1. Podziat zmiennych kategorialnych

Zmienna Kategorie Nowe zmienne
X 0
1-3 Xia
>4 XiB
X czesto Xoa
zdarzylo sie XoB
nigdy
X; czesto Xi3a
zdarzylo sig X3
nigdy
X do 24
25-34 Xoa
34-44 XoB
45-59 Xec
60-64 Xep
65 i wigcej X
Xg nie dotyczy (osoba w wieku 0-12 lat)
podstawowe Xga
$rednie Xgp
wyzZsze Xge

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze zmienna liczaca k kategorii jest zawsze zastgpowana
poprzez k— 1 zmiennych. Zawsze istnieje bowiem jedna kategoria bazowa, wzgle-
dem ktorej interpretuje si¢ wartosci parametréw zwiazanych z poszczegdlnymi
zmiennymi. Na przyklad w przypadku zmiennej Xgo parametr z nig zwigzany
bedzie interpretowany jako zmiana prawdopodobienstwa dla zmiennej Y zwigzana
z faktem bycia w wieku 25-34 lata w stosunku do 0sob, ktore sa w wieku do 24 lat.

Po wprowadzeniu sztucznych zmiennych pelny model mie¢ bedzie 18 zmien-
nych objasniajacych oraz 19 parametrow (jeden zwigzany z wyrazem wolnym mo-
delu). Liczba potencjalnych modeli, jaka powstaje w wyniku uwzglednienia takiej

liczby zmiennych, wynosi 218 =262 144 (zaktadamy, ze kazdy model mie¢ bedzie
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wyraz wolny). W modelu nie beda uwzgledniane interakcje pomiedzy zmiennymi,
poniewaz uwzglednienie nawet tylko interakcji drugiego rzedu zwigkszytoby licz-
be parametrow modelu do przeszto stu, co spowodowaloby, ze liczba potencjal-
nych modeli bylaby zbyt duza.

Drugi zbioér zmiennych objasniajacych bedzie wezszy, obejmowaé bedzie
jednak roéwniez interakcje pierwszego rzedu. Drugi wariant obejmowaé bedzie
wige zmienne: X4, X5, X7, X9. Po uwzglednieniu interakcji drugiego rzgdu pelny
model bedzie mial 11 parametréw, a liczba potencjalnych modeli bgdzie rowna

219 -1024.

Do obliczenia prawdopodobienstw a posteriori wykorzystany zostal model
opisany w poprzednich paragrafach. Dla wariantu pierwszego (18 zmiennych)
przeprowadzono 2 200 000 iteracji, z ktorych 2 000 000 wykorzystane zostaty do
wyznaczenia prawdopodobienstw. Dla wariantu drugiego ze wzglgdu na znacznie
mniejsza liczbg potencjalnych modeli przeprowadzono 500 000 iteracji, z ktoérych
wykorzystano 300 000.

Dla wariantu pierwszego dostepny zbior danych liczyt 3297 obserwcji, a dla
drugiego 10 565. Roznica w liczbie obserwacji wynika z wystgpowania brakuja-
cych danych dla poszczegélnych zmiennych. W kazdym przypadku wykorzysty-
wane byly dane tylko dla osob, ktore udzielity odpowiedzi na wszystkie pytania ze
zbioru potencjalnych zmiennych objasniajacych.

Czas obliczen dla wariantu pierwszego (2,2 mln iteracji) wyniost ok. 40
godzin, natomiast dla wariantu drugiego ok. 6 godzin (komputer z procesorem Intel
E8500, program w jezyku Delphi).

4.2. Ocena ankietowa jako$ci zZycia — wyniki obliczen

Dla wariantu pierwszego (18 zmiennych) w wyniku przeprowadzonych obliczen
niezerowe prawdopodobienstwa uzyskano dla 2721 modeli (ze wzgledu na wybor
zmiennych). Uzyskane wyniki mozna analizowa¢ z co najmniej kilku punktow
widzenia, poniewaz model jest w analizowanym problemie zdefiniowany przez
wybor funkcji laczacej oraz wybor zmiennych. Tabela 1 przedstawia rozklad
brzegowy funkcji taczacej. Jak wida¢, zdecydowanie najbardziej prawdopodobna
jest funkcja logit. Znaczace prawdopodobienstwo ma jeszcze tylko funkcja probit.

Tabela 1. Rozktad a posteriori funkcji taczacej

Funkcja taczaca Logit Probit Log-log | Clog-log
p 0,797212 | 0,181855 |0,0000045 | 0,020929

Zrbdto: opracowanie wilasne.

W przypadku konieczno$ci wyboru najlepszego zestawu zmiennych sytuacja
nie jest juz tak jednoznaczna. Najbardziej prawdopodobny model ma prawdopodo-
bienstwo réwne tylko ok. 0,11. Jesli jednak popatrzymy na zmienne wystgpujace
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w siedmiu najbardziej prawdopodobnych modelach, okazuje sig, Ze znaczna czgs¢
zmiennych si¢ powtarza. Potwierdza to rowniez tab. 4. Okazuje si¢, ze zmienne
X9, X4 1 Xpya Wystgpuja we wszystkich modelach (z prawdopodobienstwem 1),
zmienne X¢c 1 Xpp maja prawdopodobiefistwo bliskie jedno$ci, zmienne Xgp ,
X3A, X3p maja prawdopodobienstwo ok. 0,75. Najbardziej ,.kontrowersyjna”
okazuje si¢ zmienna X5, ktora ma prawdopodobienstwo rowne ok. 0,52. Co cieka-
we wszystkie wymienione zmienne (i tylko one) naleza do modelu najbardziej
prawdopodobnego (tab. 2). Model najbardziej prawdopodobny roézni si¢ natomiast
od modelu drugiego w kolejnosci wtasnie o zmienna Xs.

Tabela 2. Rozktad a posteriori zbiordow zmiennych

Wybrane zmienne P
Xons Xop, X3a, X3p, Xy, X5, Xec, Xsga> Xo 0,10910
Xon, Ko, X34, X3B, Xy, Xec, Xza, X9 0,07029
Xya> XoBs X3a, X3, Xy, X5, Xen, Xecs Xga, Xo | 0,05426
Xon, Xom, Xza, X3p, X4, Xep, Xec, Xga s Xo 0,04451
Xoa> X2, X3, X3B, Xy, X5, Xec, Xep, Xga» Xo | 0,02968
Xons Xog, X3p, X3ps Xy, Xecs Xo 0,02289
Xoa> Xo, X3p, X3p, Xy, X5, Xgp, Xeco Xo 0,02049

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wydaje si¢ wige, ze do modelowania zmiennej Y nalezatoby uwzgledni¢ model
10gitOWY oraz zmienne: XZA’ XZB’ X3A7 X?)B’ X4, Xs, X()C’ XSA’ X9 (tab. 3)
Mozna zatem powiedzie¢, ze wpltyw na poczucie szczgs$cia sposrod rozpatrywa-
nych zmiennych maja nastgpujace czynniki: czgste lub sporadyczne poczucie nie-
stalosci 1 niepewnosci dochodow (X, A, Xop ), niesprawiedliwe traktowanie w pra-
cy (X3, X3B), poczucie, ze jest sig kochanym 1 darzonym zaufaniem (Xy), pte¢
(X5), bycie w wieku od 45 do 59 lat, posiadanie wyksztalcenia podstawowego
(Xga) oraz dochod (Xg). Nie maja natomiast wptywu na szcze$cie m.in.: religij-
no$¢, miejsce zamieszkania oraz wybrane kategorie wieku i wyksztalcenia.

W wariancie drugim potencjalny zestaw zmiennych obja$niajacych sktada sie
ze zmiennych Xy, X5, X7, Xg oraz ich interakcji X4 X5, X4X7, X4X9, X5X7,
XsXq, X7X,.

Prawdopodobnie ze wzgledu na znacznie wyzsza liczbe obserwacji (ponad
10 000) tym razem otrzymane wyniki sa znacznie bardzie jednoznaczne, zwlaszcza
w odniesieniu do wyboru funkcji taczace;.

Tabela 5 przedstawia rozktad brzegowy funkcji taczacej. Jak wida¢, zdecydo-
wanie najbardziej prawdopodobna jest funkcja log-log. Prawdopodobienstwo to
jest rowne niemal 1. Z tego wzgledu nie przedstawiono rozkladu funkcji taczace;j
i zbioru zmiennych objasniajacych.
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Tabela 3. Laczny rozklad zbioru zmiennych i funkcji taczacej

Wybrane zmienne Logit | Probit | Log-log | Clog-log
Xoa> XoBs X3, Xap, Xy, X5, X, Xgas X 0,08710 | 0,02076 | 0,00000 | 0,00124
Xon> XoBs X3 X3p> X4, Xecr Xga»r Xo 0,05791 | 0,01071 | 0,00000 | 0,00167
Xon, Xop, X3p, Xap, Xy, X5, Xgp o Xeco Xga» Xo | 0,04258 | 0,01116 | 0,00000 | 0,00053
Xons Xop, X3a, X3p, Xy Xgp > Xeco Xga» X 0,03579 | 0,00798 | 0,00000 | 0,00073
Xoas XoB» X3a, X3, Xy, X5, Xecs Xep, Xza> Xo | 0,02031 | 0,00795 | 0,00000 | 0,00142
Xons Xom, Xap, X3p, X4, Xec, Xg 0,01966 | 0,00273 | 0,00000 | 0,00050
Xoa> XoB, X3p, X3p, Xy, X5, Xga o Xecs Xo 0,01671 | 0,00327 | 0,00000 | 0,00051

Zrbdto: opracowanie wihasne.

Tabela 4. Prawdopodobienstwa wystgpowania zmiennych w poszczego6lnych modelach

Xo | Xsc|Xsp | Xsa| X7 | Xep|Xep|Xoc|Xep|Xea| Xs | X4 | Xsp|X3a | Xop [ Xoa| Xig | Xin
1,00(0,06{0,08]0,75(0,03]0,18]0,06(0,94{0,11]0,37(0,52|1,00]0,79(0,78]0,99|1,00{0,10]0,04

Zrodlo: opracowanie wlasne,

Tabela 5. Rozktad a posteriori funkcji taczacej

Funkcja taczaca Logit Probit | Log-log | Clog-log
p 0,00004667 0 0,99995333 0

Zrédto: opracowanie wiasne.

Jesli chodzi o najbardziej prawdopodobne modele ze wzgledu na uwzgledniane
zmienne objasniajace, istnieja dwa modele majace zdecydowanie wyzsze prawdo-
podobienstwa od pozostalych. Roznig si¢ one sposobem uwzglednienia zmienne;j
X5 (ptci). W pierwszym przypadku wystgpuje ona w interakcji ze zmienng Xy,
(czy osoba czuje si¢ kochana), w drugim wystepuje ona samodzielnie. Tabela 6
przedstawia jeszcze dwa inne modele, ktére zajely trzecie i czwarte miejsce ze
wzgledu na ich prawdopodobienstwo. Pozostate modele miaty prawdopodobien-
stwa mniejsze niz 0,01.

Trudno jest jednoznacznie stwierdzi¢, ktory Tabela 6. Rozktad a posteriori
z dwoch najbardziej prawdopodobnych modeli zbior6w zmiennych
powinien by¢ wybrany. Nie jest tutaj rowniez Wybrane zmienne 2
pomocna analiza uwzgledniajaca prawdopodo- Xy, Xo, XaXs, X4Xq [0,423645
bienstwa wystgpowania poszczegdlnych zmien- Xy, X5, Xo, X4Xo  |0,402468
nych we wszystkich modelach (tab. 7). Wynika Xy, Xo, XaXg, XsXo|0,05679
z niej bowiem, Ze interesujace nas zmienne Xy i Xy, Xo, XaXo 0,047153

X4 X5 maja niemal jednakowe prawdopodo- . ,
., .. Zrédto: opracowanie wilasne.
bienstwo wystapienia.
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Tabela 7. Prawdopodobienstwa wystgpowania zmiennych w poszczeg6lnych modelach

XXy | XsXo | XyXg | XsX; | XaX7 | X4Xs5 | X, X, X X,
0,01317 0,077322 1 loo1eso| 001394 0,4%697 1 0,013182 0,435007 1

Zroédto: opracowanie wlasne.

Tabela 8. Estymatory parametrow wybranego modelu

Estymator parametru Odchylenie
Zmienna Opis (warto$¢ oczekiwana | standardowe rozktadu
rozktadu a posteriori) a posteriori
Wyraz wolny —0,8058 0,232
Xoa czgste poczucie niestatosci dochodu —-1,401 0,1522
Xop sporadyczne poczucie niestalosci do- -0,5014 0,1323
chodu
XA czgste poczucie niesprawiedliwego -0,7113 0,2067
traktowania w pracy
X3 sporadyczne poczucie niesprawiedli- -0,3819 0,1073
wego traktowania w pracy
Xy czy czujesz si¢ kochany i darzony 2,622 0,164
zaufaniem
Xs ple¢ 0,2984 0,1043
Xec wiek 45-59 lat —0,488 0,1025
Xga wyksztatcenie podstawowe —0,4043 0,1068
X dochéd 0,0003478 0,00004219

Zrbdto: opracowanie wihasne.

Na zakonczenie przedstawione zostana wyniki estymacji parametrow modelu
najbardziej prawdopodobnego dla wariantu pierwszego. Pozwola one na stwier-
dzenie, jaki jest kierunek zaleznos$ci pomig¢dzy odpowiedziami na poszczegélne
pytania ankiety a prawdopodobienstwem oceny swojego zycia jako szczegs§liwego.

Mozna zatem stwierdzi¢, ze najwyzsze prawdopodobienstwo bycia szczesli-
wym wystepuje, kiedy osoba nie ma poczucia niestalo$ci dochodéw, nie jest nie-
sprawiedliwie traktowana w pracy, czuje si¢ kochana i darzona zaufaniem, jest
mezezyzng, nie jest w wieku 45-59 lat, ma wyksztatcenie wyzsze niz podstawowe
i ma jak najwyzsze dochody. Osoba tak zdefiniowana i majaca dochody w wyso-
kosci 10 000 zt ma prawdopodobienstwo 0,996, ze bedzie szczgs§liwa.

Z kolei osoba majaca czgsto poczucie niestatosci dochodu, nierzadko niespra-
wiedliwie traktowana w pracy, nieczujaca si¢ kochana i darzona zaufaniem, bgdaca
kobieta w wieku 45-59 o wyksztalceniu podstawowym i z miesigcznym dochodem
500 zt ma prawdopodobienstwo 0,0025, ze bedzie szczgsliwa. Chociaz jesli zwigk-
szymy dochody takiej osoby do 10 000 zt, to prawdopodobienstwo to wzrasta do
0,42.
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Analiza odchylen standardowych rozktadu a posteriori pozwala stwierdzic, ze
oszacowania wszystkich parametréw sa wiarygodne — w zadnym przypadku nie sa
one na tyle wysokie, aby mogly sugerowa¢ zmiang kierunku zalezno$ci pomigdzy
zmienng objasniang a objasniajaca.
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APPLICATION OF BAYESIAN MODEL CHOICE PROCEDURES
TO IDENTIFY FACTORS INFLUENCING THE QUALITY OF LIFE

Summary: The paper describes a bayesian procedure for variable and link function
selection in the generalized linear model. The procedure uses Monte Carlo methods, specifi-
cally the reversible jump algorithm. The procedure has been used to identify factors influ-
encing the quality of life. The subjects of the analysis was survey data in which the question
was whether the respondent feels happy. It has been found that the factors determining the
happiness of a human being are among others sex, income, age and education.
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