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1. Wstep

W badaniach ankietowych wykorzystuje sie nastepujace techniki badawcze:
ankiety, wywiady, spisy, rejestracje oraz inne narzedzia socjometryczne. Na etapie
zbierania danych z wykorzystaniem wyzej wymienionych technik wystepuje pro-
blem braku odpowiedzi, wynikajacy z przeoczenia, niewiedzy badz tez odmowy
udzielenia odpowiedzi przez respondenta na okreslone pytanie.

Brakujace dane utrudniaja realizacj¢ kolejnych etapéw badania, a mianowicie
wstepnej obrobki danych (czyli edycji, kodowania danych), wiasciwej analizy sta-
tystycznej (m.in. estymacji i testowania hipotez statystycznych) czy tez prezentac;ji
i interpretacji wynikow. Z teoretycznego punktu widzenia brakujace dane sa pro-
blemem uniemozliwiajagcym uzyskanie reprezentatywnosci wynikéw pomimo wy-
korzystywania w analizach duzych, losowo dobranych préb.

W celu przeciwdzialania niedogodnosciom zwiazanym z wyst¢powaniem bra-
kujacych danych wykorzystuje sie metody stuzace do predykeji brakujacych da-
nych (nazywane takze metodami imputacji). Mimo Zze metody te moga istotnie
zmniejsza¢ badz tez eliminowac obciazenie estymatorow, maja jednak istotng wade
— zanizajg oceny wariancji estymatoréw. Nie sg to wi¢gc wskazane metody, jezeli
celem analizy jest konstrukcja przedziatéw ufnosci badz testowanie hipotez staty-
stycznych w przypadku niepelnych danych (wyznaczone przedziaty ufnosci oraz
wartosci statystyk testowych sa obarczone bledem wynikajacym z niedoszacowa-
nia badz przeszacowania wariancji estymatorow) (por. [3, s. 128-130; 9, s. 11-18];
zob. takze [4; 5; 6]).



148

Metodami umozliwiajacymi eliminacj¢ zarowno obciazenia estymatora, jak i
poprawg oceny wariancji tego estymatora sa bayesowskie metody analizy niepet-
nych danych oparte na metodach Monte Carlo. W metodach bayesowskich braku-
jace dane sa traktowane jak nie obserwowane realizacje pewnych zmiennych loso-
wych o okreslonym warunkowym rozkladzie prawdopodobienstwa. Z tego rozkia-
du generowane sa probki pseudolosowe, ktore wykorzystuje si¢ do analiz staty-
stycznych. Tak wigc w przypadku podejscia bayesowskiego uzupetnianie brakuja-
cych danych nie stuzy bezposrednio do predykcji utraconej informacji, jest tytko
etapem posrednim umozliwiajacym otrzymanie wynikow ,lepszych” ze statystycz-
nego punktu widzenia (por. (2; 7; 8; 9; 10]).

W artykule przedstawiono przyklad dotyczacy badania zaleznosci mig¢dzy
zmiennymi kategorialnymi za pomoca modeli hierarchicznych w razie wystapienia
braku odpowiedzi. W omawianym przykladzie skupiono gléwnie uwagg na prezen-
tacji metody generowania probek pseudolosowych z warunkowego rozkiadu bra-
kujacych danych za pomoca bayesowskiej metody iteracyjnego dopasowania pro-
porcjonalnego.

2. Model log-liniowy

Przykiad dotyczy wielowymiarowej analizy trzech zmiennych losowych kate-
gorialnych. Zmienne Y, Y, przybieraja wartoéci O lub 1, zmienna Y, przybiera

wartosci 0, 1 lub 2. Realizacje zmiennych Y,Y,,Y; uzyskane dla n-elementowe;j
proby moga by¢ bez straty informacji zredukowane do wektora (por. [1; 10; 11]):

X = (X050 X001 Xot 1>+~ > X121 ) - n

Sktadowa x, oznacza liczb¢ jednostek, dla ktérych Y =i, Y, =/ oraz

Y, =k . Wektor x moze by¢ traktowany albo jako tablica kontyngencji, albo jako

realizacja wektora losowego X, majacego rozklad wielomianowy, co symbolicznie
zapisuje si¢ W nastgpujacy sposob:

X~ M(n,0). 2
Wektor 0 =(8y90>60001>%115+---62;) jest wektorem nieznanych parametrow.
Skladowa 6, oznacza prawdopodobieiistwo, ze ¥, =i, Y, =j oraz 1; = k.

Do wielowymiarowej analizy zaleznosci stochastycznych migdzy zmiennymi
Y,,Y,,Y, wykorzystuje si¢ modele log-liniowe. Modele log-liniowe nie zmieniaja
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postaci rozktadu wektora losowego X, wpiowadzaja natomiast pewne dodatkowe
ograniczenia na sktadowe wektora 0. Niech

77,.1.,‘=log6?,.j,( dla i,k=0,1 oraz j=0, 1, 2. 3)

Model log-liniowy mozna przedstawi¢ w nastgpujacej postaci:
n=Mbi (4)

gdzie (por. [10, s. 290]):
- = (77000,7700, ,...,77,2,) oznacza D-wymiarowy wektor parametrow,
gdzie D jest liczba kombinacji pozioméw zmiennych Y, %,,Y; (w oma-
wianym przypadku D = 12),
— A — r-wymiarowy wektor parametrow (w omawianym przypadku » = 8),
— M - stala macierz o wymiarze Dxr, skladajaca si¢z 1 lub —1.
Oprocz warunku sumowania si¢ elementéw 6, wektora 6 do jedynki dodat-
kowo narzuca si¢ warunek, zeby wektor n=1og0 lezal w liniowej podprzestrzeni

rozpietej na kolumnach macierzy M.

Dla uproszczenia zapisu oznacza si¢ przez I, J, K odpowiednio pierwsza, druga
oraz trzecig zmienna, tzn. ¥, =/, Y, =J oraz 1, =K .

Kazda skladowa 7, wektora n moze by¢ przestawiona jako nast¢pujaca suma

[10]:

My = Ao + M+ + 35+ 47+ 45 + 450 + z,;{" , (5)

przy dodatkowym zalozeniu, ze D A=) A4/ =) 4f =..=> 45 =0.
i I ik ik
Parametry A/,4/,4 sa nazywane efektami gléwnymi, A7 A AL interak-
ﬂ,.l.'”(

4k interakcja trzeciego rzedu.

cjami drugiego rzedu, a
Skiadnik
2 1

A =—log{zl:z Zexp(l,.' +/1jj +...+/1,.j'.iK )}

i=0 j=0k=0

jest stala wybrana w taki sposob, aby prawdopodobiefistwa §, (dla wszystkich
i, J, k) sumowaly si¢ do jedynki (por. np. [10; 11]).
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Parametryzacja (5) nie wnosi zadnej dodatkowej informacji, jesli na parametry
A nie zostana narzucone dodatkowe warunki. Wyrazenie logarytmu prawdopodo-
biefistwa &, za pomoca modelu log-liniowego pozwala na eliminacj¢ zwiazkéw

miedzy zmiennymi przez przyjecie, ze okreslone skfadniki sumy (5) sa rowne zeru.
Na przyklad jezeli zalozy sie, ze wszystkie elementy zbioréw AY = {/1,]'.’} ,

A = {,1,.2'( } , A = {,?,J'.;‘K } oraz A%¥ = {/1,.]’{'( } sa rowne zeru, to model log-liniowy

nazywany modelem wzajemnej niezaleznosci przybiera nast¢pujaca postac:
My = A + A + 4] + A5

Przyjecie modelu wzajemnej niezaleznosci jest rownoznaczne z tym, Ze zmien-
ne I, J oraz K sa wzajemnie niezalezne, czyli laczne prawdopodobienstwo

O =P(Yl =i,Y,=j,1 =k) jest nastepujacym iloczynem:
0y =P(Y,=i)P(Y, = j)P(Y,=k) (dlai,k=0,1;=0,1,2).

Innym czgsto rozpatrywanym modelem log-liniowym jest model jednorodnej
zaleznosci. Model jednorodnej zalezno$ci ma taka wlasno$é, ze na kazdym pozio-
mic jednej zmiennej istnieje ten sam rodzaj zaleznosci migdzy para pozostatych
zmiennych w sensie réwnosci ilorazéw szans, jednakze inna posta¢ ma brzegowa

tablica kontyngencji dla poszczegdlnych zmiennych [11]. Jest to rGwnoznaczne z

przyjeciem zatozenia, ze A”* =0, co jest jednoznaczne z zalozeniem braku inter-

akcji trojczynnikowej. Model jednorodnej zaleznosci mozna przedstawié jako
Mk =dg+ A +Z.jJ+/1,f +A,.J’.J+/1,2K +/1jJ,(K. (6)

W modelu jednorodnej zaleznosci nie mozna poda¢ doktadnego wzoru na
prawdopodobiefistwo 8, , w zwiazku z czym do jego oszacowania wykorzystuje

si¢ metody numeryczne, np. metodg iteracyjnego dopasowania proporcjonalnego.

3. Modele log-liniowe w przypadku niepeinych danych

Dodatkowe utrudnienie pojawia si¢, gdy w zbiorze danych wystgpuja brakujace
obserwacje. Dla uproszczenia prezentacji w artykule rozpatruje si¢ przypadek, w
ktérym zmienne Y, oraz Y, sa zawsze obserwowane, a Y, jest dla pewnych bada-
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nych jednostek nie obserwowana. W takim przypadku elementy proby mozna po-
dzieli¢ na dwie czgsci, oznaczone odpowiednio symbolami 4 oraz B. Do czgsci 4
zalicza si¢ jednostki, dla ktdrych wszystkie trzy zmienne sa obserwowane, a do

czgsci B — takie, dla ktoérych tylko Y, oraz Y, sa obserwowane. Skiadowa X wek-

tora (1) mozna przedstawi¢ jako nastgpujaca sumg (por. [10]):

Xt =x,.j.’,‘ +x,.f,‘ (dlai, k=0,10razj =0, 1, 2). )
Liczebnosci x,.j.’,, nie sa obserwowane, znane sg jedynie brzegowe liczebnosci

B . N .
X =x:0 +x) (dlai=0,1o0razj =0, 1,2). Przez y,,, ={x;,x;,‘} oznacza si¢

il
obserwowane dane, a przez y,, = {x,.fo,x,.f.',} — brakujace.

Wyznaczanie estymatoréw parametréw modelu log-liniowego w przypadku
brakow odpowiedzi wymaga wyznaczania rozkladu a posteriori brakujacych da-
nych. Pobieranie préb z rozkladéw brakujacych danych bez koniecznosci wyzna-
czania go w sposob analityczny jest mozliwe dzigki wykorzystaniu algorytmu
Gibbsa (por. [2; 12]).

Kazda iteracja algorytmu Gibbsa sklada si¢ z dwoch krokéw. W pierwszym
kroku wyznacza si¢ nastgpujace warunkowe rozklady brakujacych danych:

ijo R0

650
xB+D ~M[x 'f"] dlai=0, 1,j=0,1, 2,
®)

ifl .2 )

oy
X.B(’+l) NM(X ifl \] dla’=0, ],j=0’ 1, 2.

Z rozktadéw (8) losowane sa liczby x2¢*" | ktérymi nastepnie uzupetniany jest

ijk
zbior danych, czyli obliczane sa liczebnosci tabeli kontyngencji zgodnie ze wzo-
rem (7).

W drugim kroku iteracji losuje si¢ wartosci parametréw 0 z jego rozkfadu
a posteriori. Wyznaczenie rozkladu a posteriori wektora parametréow 0 wymaga
wyspecyfikowania rozkiadu a priori. Przyjmuje si¢, ze rozkladem a priori jest

rozktad Dirichleta z wektorem parametrow @ = (g9, Qgoys-- -5y ) - Przy tak wy-

specyfikowanym rozkfadzie a priori oraz przy zatozeniu, ze wektor X ma rozktad
wielomianowy, rozktadem a posteriori wektora 0 jest rozklad Dirichleta z wekto-
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rem parametrow @’ = (g0 + Xo00> Xoo1 + Xoo1- -+ X2 +X3,), co w skrdcie zapisuje
si¢ jako 0 ~ D(a’) .

4. Bayesowska metoda iteracyjnego dopasowania
proporcjonalnego

Do wyznaczenia estymatoréw parametréw modelu jednorodnej zaleznosci wy-
korzystuje si¢ nizej podana bayesowska metode iteracyjnego dopasowania propor-
cjonalnego ({10, s. 308, 309]; por. takze [2; 11]). Wspomniana metoda stuzy takze
do osiagnigcia celu posredniego w analizie niepetnych danych, a mianowicie do
uzupekiania brakow odpowiedzi.

Wartosci 0*" wektora © w (¢ +1)-¢j iteracji otrzymuje si¢ w podany nizej
sposob w trzech etapach. W pierwszym etapie otrzymuje si¢

o
oLy — 0;.;(*0’” [ £y '8.. ] dla kazdego i, j,k . 9

ijk 0(:+0/3)
ij.

Numer 3 w gémym indeksie oznacza, ze wartosci parametru 6, w kazdej ite-

racji sa otrzymywane w trzech krokach. Wartosci g; (dla wszystkich i oraz j) sa
niezaleznymi realizacjami zmiennej losowej o standardowym rozkladzie gamma z
parametrem ksztattu

1
a; =) (a,.jk + X )
k=0

12
oraz parametrem skali rtownym l,a g =3 > g; .
i=0 j=0

W drugim etapie oblicza si¢ nastgpujaca wartosc:

ijk ijk 9(””3)
ik

g = g (gf-* /2. J dla kazdego i, j, k. (10)

Wartoscig,, (dla wszystkich i oraz k) sa niezaleznymi realizacjami zmiennej
losowej o standardowym rozkladzie gamma z parametrem ksztattu
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2

’ —
a, =, (aijk + xx_‘ik)
0

Jj=

1 1
oraz parametrem skalirownym l,a g =Y Y g,, .

i=0k=0
W trzecim etapie otrzymuje si¢
+ + g ik /g . P
0,52 3/3) =g& 2/3) [W} dla kazdego i, j, k. (11)
Jk

Wartosci g ;, (dla wszystkich j oraz k) sa niezaleznymi realizacjami zmiennej lo-
sowej o standardowym rozktadzie gamma z parametrem ksztattu

1
! —
a _Z(ai[‘k T X )
0

i=

2 1
oraz parametrem skali rownym l,a g =3 > g .
j=0k=0
W drugim kroku kazdej iteracji oblicza si¢ wartosci parametréw 0", wyko-
rzystujac algorytm iteracyjnego dopasowania proporcjonalnego.
W  wyniku kolejnych iteracji otrzymuje si¢ stochastyczne ciagi

{6(’ ):t=0, 1, 2} , ktdre zbiegaja do rozkladu Dirichleta z wektorem parametrow

@’ =gy + Xg00s Toor + Xoors+++»Aiay + X1z, ) dla kazdego i, j, k.

Po osiagnigciu zbieznosci do rozktadu Dirichleta losuje sie w m kolejnych ite-

racjach liczby x;,f') (dlal =1, 2, ..., m), na podstawie ktorych jest obliczanych m

liczebnosci x,;, dla kazdego i, j, k. Liczebnosci te tworza zbiory danych, na postawie

ktoérych przeprowadzana jest dalsza analiza statystyczna.

Jezeli do wnioskowania statystycznego wykorzystuje si¢ metode imputacji wie-
lokrotnej, to przyjmuje si¢, ze liczba uzupetien brakujacych danych m powinna
wynosié od 3 do 10 w zaleznosci od procentu informacji utraconych z powodu
brakujacych danych. Gdy zas do wyznaczania estymatoréw parametrow oraz wa-
riancji tych estymatoréw wykorzystuje si¢ metody Monte Carlo, liczba m powinna
wynosié co najmniej 1000 (przy czym zwigkszanie liczby uzupehnien brakujacych
danych poprawia dokladnos¢ otrzymanych wynikéw). Od wybranej metody anali-
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zy statystycznej zalezy spos6b wyznaczania estymatoréw parametréw oraz sposob
szacowania wariancji tych estymatoréw (por. [2; 8; 9; 10]).

5. Przyklad

W 1997 r. Bank Swiatowy przeprowadzit badanie dotyczace sytuacji ekono-
micznej gospodarstw domowych w krajach Europy Srodkowo-Wschodniej. Dane
uzyskane w wyniku tego badania przedstawiono w raporcie RAD Project ,,Poverty
and Targeting of Social Assistance in Eastern Europe and Former Soviet Union”.
Badaniem objgto 16 051 gospodarstw domowych w Polsce. Zebrane informacje
dotyczyly m.in. dochodow, wydatkéw na rézne cele oraz wyposazenia gospo-
darstw domowych w dobra trwalego uzytku.

Jednym z celdw badania bylo ustalenie, czy istnieje zwiazek migdzy posiada-
niem telefonu oraz samochodu a miejscem zamieszkania. Zebrane informacje do-
tyczyly tego, czy gospodarstwo domowe ma telefon, samochdd oraz jakie jest jego
miejsce zamieszkania (mozliwe odpowiedzi: ,stolica”, ,,miasto”, ,,wies”).

Odpowiedzi na pytanie, czy gospodarstwo domowe ma telefon oraz samochdd,
traktuje si¢ jak realizacje binamych zmiennych losowych Y, oraz Y, (odpowiedzi
sa kodowane w nast¢pujacy sposob: odpowiedzi ,,nie” byly zapisywane jako 0,
odpowiedzi ,tak” —jako 1). Odpowiedzi udzielane na trzecie pytanie, dotyczace

Tabela 1. Informacje o 14 007 gospodarstwach domowych dotyczace miejsca
zamieszkania, posiadania samochodu oraz telefonu

Gospodarstwo posiada samochéd | Gospodarstwo nie posiada samochodu
Miejsce zamieszkania

stolica miasto wies stolica miasto wies
Gospodarstwo 250 1780 354 279 1545 136
posiada telefon
Gospodarstwo
nie posiada 174 1494 1438 332 4028 2197
telefonu

Zrédto: RAD Project ,,Powerty and Targeting of Social Assistance in Eastern Europe
and Former Soviet Union”.

miejsca zamieszkania traktuje si¢ jako realizacje zmiennej losowej Y, , ktéra przy-
biera trzy wartosci: 0, 1, 2 (odpowiedzi sa kodowane w nastgpujacy sposob: ,,stoli-
ca” - 0, ,,miasto” — 1, ,,wie$§” — 2). Uzyskane informacje o 14 007 gospodarstwach
domowych przedstawiono w tab. 1.



155

Od 2044 gospodarstw domowych nie uzyskano informacji o tym, czy gospo-
darstwo ma samochdd. Informacje dotyczace miejsca zamieszkania oraz posiada-
nia telefonu przez te gospodarstwa domowe przedstawiono w tab. 2.

W celu prezentacji zastosowania bayesowskiego algorytmu iteracyjnego dopa-
sowania proporcjonalnego do uzupehiania brakujacych danych przyjmuje sig, ze
do badania zalezno$ci miedzy zmiennymi kategorialnymi Y;, Y5, Y3 wykorzystuje
si¢ model jednorodnej zaleznosci.

Tabela 2. Informacje dla 2044 gospodarstw domowych
dotyczacych miejsca zamieszkania oraz posiadania telefonu

Miegjsce zamieszkania
stolica miasto wie§
Gospodarstwo 16 267 114
posiada telefon
Gospodarstwo
nie posiada 78 481 1068
telefonu

Zrédto: RAD Project ,,Powerty and Targeting of Social Assistance
in Eastern Europe and Former Sowiet Union”.

Wszystkie 16 051 gospodarstw domowych podzielono na dwie grupy oznaczo-
ne literami 4 oraz B. Do pierwszej grupy 4 zaliczono te gospodarstwa, o ktérych
uzyskano informacje dotyczace trzech badanych zmiennych (czyli 14 007 gospo-
darstw), a do grupy B - te, o ktorych nie uzyskano informacji, czy gospodarstwo
domowe ma telefon (czyli 2044 gospodarstw). Przedstawione w tab. 1 i 2 dane
traktuje sig jako realizacje wektora losowego X =(Xog, X015+ -+» X1, ) O rozkladzie

wielomianowym. Ze wzgledu na brakujace dane kazda sktadowa wektora x mozna
przedstawic jako sume

Xk =x,-fk +x,fk dlai,k=0,10razj=0,1,2,

gdzie x

& Oraz x,.fk sq liczbami gospodarstw domowych, dla ktérych Y =i,

Y, =J, Y, =k, zakwalifikowanych odpowiednio do grupy 4 oraz grupy B.

, . B . . . . .
Wartodci x;; sa nieznane, znane sa jedynie nastgpujace brzegowe sumy:

1
x,f_ =y x,fk dla wszystkich i, k.
k=0
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Na podstawie danych przedstawionych w tab. 1 i 2 uzyskano nastepujace li-
czebnosci:

X0 =332, xio =4028, xfh, =2197, xfo, =174, xi, =1494, x =1438,
X5 =279, x{lo =1545, x/i, =136, x5, =250, x/\, =1780 oraz x5, =354,
oraz nastgpujace sumy brzegowe:
Xon =78, xg =481, x5, =1068, x2 =36, x° =267 oraz xJ =114.
Liczebnosci te stanowia obserwowane dane. Kazda z brzegowych sum x;

B
yl-
ne jak nieobserwowane realizacje zmiennych losowych o rozkiadach wielomiano-
wych wyrazonych wzorem (8). Rozklady (8) sa okreslane jako rozkiady brakuja-
cych danych. Nieznane wielkosci sktadnikéw sumy generowane sg z tych rozkia-
dow za pomoca opisanej wyzej bayesowskiej metody iteracyjnego dopasowania
proporcjonalnego.

W analizie przyjeto jako rozklad a priori nieinformacyjny rozktad Dirichleta z

wektorem parametrow a=(1,1,...,1). Za startowe wartosci parametrow przyjeto

sktada si¢ z dwodch skladnikow: x,.fo oraz x; . Skiadniki te sa nieznane i traktowa-

guon) = é dlai,k=0,10razj=0,1,2.

ik

Po przeprowadzeniu 1000 wstgpnych iteracji uznano, ze zostala osiagnigta
zbieznos¢ do rozkladu a posteriori wektora parametrow 0 . W kolejnych iteracjach
wygenerowano liczebnosci, ktére wykorzystano do wyznaczenia liczebnosci tabeli
kontyngencji. Liczebnosci te wyznaczono zgodnie ze wzorem (7). Przykladowych
dziesigé liczebnosci uzyskanych po uzupelnieniu brakujacych danych przedstawio-
no w tab. 3.

Na podstawie uzupelionych zbioréw danych (w analizowanym przykfadzie sa
to tabele kontyngencji) mozliwa jest dalsza analiza, czyli np. estymacja parame-
trow modelu log-liniowego czy testowanie hipotez dotyczacych zaleznosci migdzy
badanymi zmiennymi kategorialnymi.
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Tabela 3. Suma liczebnosci z czgici 4 oraz B po uzupetnieniu brakujacych obserwacji

Nr
zbioru [/=1[/=2|1=3|1=4|1=5|1=6|1=7]1=8(1=9|[=10
danych

X 367 372| 378| 370 375| 370f 366| 377 371 364
o |4270| 4289 4284 | 4286| 4281 | 4269|4251| 4263 | 4293 | 4295
X | 2756| 2782 2767| 2815| 2787| 2748|2731| 2782 2750| 2778
xio 217| 212 206| 214 209 214| 218| 207 213| 220
x| 1733 1714 1719 1717 1722 1734|1752| 1740| 1710( 1708
Xy | 19471 19211 1936 | 1888 1916| 1955[1972| 1921 | 1953 | 1925
Xl 293| 294| 299 295 297 294| 288| 298| 297| 294
x |1659] 1679 1661 | 1668| 1652| 1658|1647 | 1662| 1667| 1677
x 1921 187 174 194| 184| 191 183| 192| 189 182
xt 272| 271 266| 270| 268| 271( 277| 267 268| 271
xin | 1933 | 1913 1931 1924 | 1940 | 1934)1945| 1930 1925| 1915
x5 4121 417 430| 410| 420| 413| 421| 412| 415 422

Zrodto: obliczenia wlasne.

6. Podsumowanie

W bayesowskim podejsciu do analizy niepelnych danych niezbgdne jest gene-
rowanie probek pseudolosowych z warunkowych rozkladéw brakujacych danych.
Glownym celem stosowania podejscia bayesowskiego jest eliminacja zardwno
obciazenia wyznaczanych estymatorow, jak i blgdu wynikajacego z niedoszacowa-
nia badz przeszacowania wariancji tych estymatoréw, powstatego na skutek braku
odpowiedzi.

Bayesowska metoda iteracyjnego dopasowania proporcjonalnego jest skutecz-
nym narzedziem uzywanym w przypadku stosowania modeli jednorodne;j zalezno-
sci do badania zwiazkow migdzy zmiennymi kategorialnymi.

W algorytmie przyjeto nieinformacyjny rozkfad a priori. Niemniej warto
wspomnieé 0 mozliwosci zastosowania informacyjnych rozktadow a priori, umoz-
liwiajacych wykorzystanie dodatkowej wiedzy spoza proby dotyczacej badanej
populacji. Mozliwo$¢ wykorzystania dodatkowych informacji, gdy informacje z
proby sa niepetne, jest niewatpliwic bardzo istotna zaleta metod bayesowskich.
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THE APPLICATION OF BAYESIAN ITERATIVE PROPORTIONAL
FITTING ALGORITHM TO IMPUTATION MISSING DATA

Summary

The study of associations among categorical features requires using some techniques,
for example a loglinear model. The Bayesian iteralive proportional fitting algorithm
(Bayesian IPF) is the simulation Monte Carlo technique of estimation of loglinear model
parameters in case of incomplete data sets. In this technique we create pseudorandom draws
from the posterior distribution of parameters and from the conditional distribution of miss-
ing values. The main aim of using this approach is to improve statistical inference through
elimination of estimator bias and to correct estimation of standard errors.

In this paper we present the theoretical background of Bayesian IPF and its application

lo impute missing data through generating values from conditional distribution.
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