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jsme zopakovali i ve statistickém programu R.
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Úvod

V každém kvantitativńım výzkumu se muśı výzkumńık zabývat analýzou dat a

jejich interpretaćı. V psychologické vědě nás zejména zaj́ımaj́ı vztahy mezi jevy a

procesy, což vyžaduje vyšš́ı nároky na analytický př́ıstup. Multivariačńı analýza

dat se zabývá vztahy v́ıce proměnných. Tyto analýzy bývaj́ı mnohem složitěǰśı

a ve standardńıch kurzech statistiky se multivariačńı metody téměř nepokrývaj́ı,

př́ıpadně se vyučuj́ı již překonané metody, které maj́ı nedostatečnou śılu testu a

v př́ıpadě, že nejsou splněny předpoklady, jsou výsledky silně zkreslené. Ačkoli

bylo vyvinuto mnoho pokročilých metod, které překonávaj́ı tyto omezeńı, např.

robustńı statistické metody (Wilcox, 2012) či Bayesovská statistika (Kruschke,

2014), do širokého podvědomı́ psychologické obce se zat́ım nedostaly. Sharpe

(2013) poukazuje na velké rozd́ıly mezi matematickou statistikou jako vědou a

statistikou jako nástrojem. Mezi těmito dvěma pohledy na statistiku vzniká velká

mezera a je třeba mnoha praćı, které se pokuśı rozd́ıly mezi př́ıstupy minimali-

zovat. Mnohorozměrných metod je velmi mnoho, v této práci si klademe za ćıl

přibĺıžit analýzu v́ıcerozměrných kontingenčńıch tabulek pomoćı log-lineárńıch

model̊u výzkumńık̊um tak, aby zvládali analyzovat a interpretovat data ze svých

výzkumů a neredukovali analýzy pouze na dvě proměnné. Protože pro velkou

část psychologické obce je programováńı sṕı̌se obt́ıžné, zaměř́ıme se práci na

statistický program SPSS a nástroj R vyžaduj́ıćı znalosti programováńı probe-

reme pouze na základńı úrovni. V práci ukážeme několik situaćı, které mohou

nastat během výzkumů, včetně interpretace výsledk̊u. V textu budeme zobrazo-

vat výstupy SPSS jako obrázky, přestože jde o tabulky. Rozhodli jsme se takto

z d̊uvodu, aby pro čtenáře byly výstupy co nejshodněǰśı s výstupem, co dostane

ze své verze SPSS. V práci budeme použ́ıvat tečku pro označeńı desetinné čárky,

pouze u výstup̊u SPSS bude kv̊uli lokálńımu nastaveńı použita čárka.
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1. Význam multivariačńı analýzy

dat v psychologickém výzkumu

Při každodenńım životě se setkáváme s mnoha jevy a situacemi. Vztahy mezi

těmito jevy nejsou jednoduché, a pokud chceme tyto jevy správně popsat, ne-

smı́me naše uvažováńı omezit pouze na dva jevy, ale muśıme do analýz zapojit i

vztahy k ostatńım objekt̊um. V této kapitole si představ́ıme problematiku analýzy

v́ıce proměnných. Dále si poṕı̌seme možné vztahy tř́ı proměnných. Z těchto vztah̊u

budeme vycházet v daľśıch kapitolách.

1.1 Typy proměnných dle měř́ıtka

Objekty ve světě nemaj́ı stejné vlastnosti. Některé proměnné můžeme považovat

za č́ısla a podle toho s nimi pracovat, jiné proměnné jsou neporovnatelné, protože

nabývaj́ı r̊uzných kvalit. Abychom mohli aplikovat správnou statistickou metodu,

muśıme nejprve vědět, jakého typu daná proměnná je. Jednu z možných klasifi-

kaćı proměnných můžeme vidět na Obrázku 1.1, nicméně v této práci se budeme

zabývat pouze nominálńımi, ordinálńımi a diskrétńımi (s omezenou doménou),

souhrnně označované jako kategoriálńı data. Je potřeba zd̊uraznit, že diskrétńı

Obrázek 1.1: Rozděleńı proměnných v závislosti na jejich měř́ıtku. V této práci

se budeme zabývat pouze kategorickými proměnnými.

proměnné se považuj́ı za kategoriálńı data pouze v př́ıpadě, pokud nabývaj́ı

několika málo hodnot a nepředpokládáme normalitu dat (Agresti, 2002). Ka-

tegoriálńı proměnné můžeme dělit podle počtu kategoríı na dichotomické (alter-

nativńı) a v́ıcekategoriálńı (množné).
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1.2 Multivariačńı analýza dat

V psychologických výzkumech se často dostáváme do situaćı, kde potřebujeme

variovat v́ıce než jednu proměnnou. Pro statistickou analýzu těchto výzkumů

potřebujeme adekvátńı nástroje, které by nám umožnily rozhodnout o význa-

mnosti nálezu. Podle typu proměnné použ́ıváme parametrické nebo neparame-

trické testy (Hendl, 2006). Ačkoli analýza kvantitativńıch proměnných pomoćı

parametrických test̊u vede k vyšš́ım silám testu (Wilcox, 2012), v mnoha expe-

rimentálńıch designech nemáme jinou možnost, než použ́ıt neparametrické testy.

Mezi velmi rozš́ı̌rené metody pro kvantitativńı data patř́ı analýza rozptylu (ANO-

VA) či v́ıcerozměrné regresńı metody (Hendl, 2006; Aiken & West, 1991; Ruther-

ford, 2001). Mezi nověǰśı metody vycházej́ıćı ze zobecněných lineárńıch model̊u

patř́ı lineárńı smı́̌sené modely (Stroup, 2012). V mnoha př́ıpadech ale nemáme

k dispozici kvantitativńı proměnné, ale muśıme pracovat s kategorickými daty.

Pro kategorická data máme k dispozici několik nástroj̊u, mimo jiné i v́ıcerozměrné

kontingenčńı tabulky a log-lineárńı modely. Kontingenčńı tabulky jsou obĺıbeným

nástrojem mnoha výzkumńık̊u, protože práce s nimi je jednodušš́ı, než s jinými

složitěǰśımi nástroji. Běžně se pracuje s dvourozměrnými tabulkami, ve kterých

zachycujeme počty pozorováńı u všech kombinaćı úrovńı pro jednotlivé proměnné.

Tyto tabulky jdou snadno rozš́ı̌rit na v́ıcerozměrné, nicméně analýza použitelná

pro dva rozměry je pro v́ıce rozměr̊u nedostatečná, protože vztahem v́ıce pro-

měnných nám mohou vznikat složitěǰśı vztahy nezachytitelné dvourozměrnou

analýzou. Jedná se předevš́ım o problém třet́ı proměnné, v kontingenčńıch ta-

bulkách známý jako Simpson̊uv paradox (Simpson, 1951), tedy jako vznik fa-

lešného vztahu mezi dvěma proměnnými, který zmiźı, když do analýzy zahrneme

třet́ı proměnnou. Vı́ce o tomto problému ṕı̌seme v sekci o kontingenčńıch ta-

bulkách. Protože s rostoućı složitost́ı tabulek roste i složitost analýzy, použ́ıvaj́ı

se log-lineárńı modely, které umožňuj́ı automatizovat zkoumáńı vztah̊u mezi pro-

měnnými. Výhoda log-lineárńıch model̊u je jich bĺızká podobnost s modely pro

kvantitativńı data, které vycházej́ı ze zobecněných lineárńıch model̊u. Výzkumńık

tedy může snadno přenášet źıskané dovednosti analýzy i na proměnné s jiným

měř́ıtkem. Ačkoli mohou být kontingenčńı tabulky lákavou alternativou k náročné

analýze kvantitativńıch dat, je třeba se snažit vždy o zachováńı co nejobecněǰśıho

měř́ıtka, nebot’ každou kategorizaćı se ztráćı část informace (Maxwell & Delaney,

1993; MacCallum, Zhang, Preacher & Rucker, 2002).
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1.3 Vztahy mezi proměnnými

V této části si poṕı̌seme všechny možné vztahy mezi třemi proměnnými1. V této

části nerozlǐsujeme mezi měř́ıtkem jednotlivých proměnných, tyto vztahy plat́ı

obecně. Nejprve se zaměř́ıme na dvě proměnné, poté přidáme do vztahu i třet́ı

proměnnou.

Nejjednodušš́ım vztahem dvou proměnných je jejich nezávislost. V tomto př́ıpadě

je hodnota jedné proměnné nezávislá na hodnotách druhé proměnné. Př́ıkladem

takového vztahu může být známka z testu a barva ponožek. Tento vztah budeme

zapisovat jako X ⊥ Y . Opakem nezávislosti je závislost, tedy hodnota jedné

proměnné ovlivňuje hodnotu druhé (pozor, ovlivňováńım neńı nutně myšlena

kauzalita, jedná se čistě o vztahy z hlediska pravděpodobnosti). Závislé proměnné

mohou být známka z testu a čas věnovaný studiu. Závislost pro proměnné X a

Y budeme značit jako XY

Přidáme-li třet́ı proměnnou, máme obdobně nezávislost všech tř́ı proměnných

(někdy označované jako úplná nezávislost) budeme označovat jako X ⊥ Y ⊥
Z). Př́ıkladem může být známka z testu, barva ponožek a počaśı na druhé

straně zeměkoule. Taktéž můžeme mı́t závislost všech tř́ı proměnných, např.

čas věnovaný domáćım praćım, čas věnovaný studiu a čas věnovaný końıčk̊um.

Všechny tři proměnné se navzájem ovlivňuj́ı a při každé úrovni jednotlivé pro-

měnné se mı́ra vztahu lǐśı, tedy když věnuji málo času domáćım praćım, můžu

věnovat dvakrát tolik času końıčk̊um na úkor učeńı, narozd́ıl od př́ıpadu, kdy

věnuji domáćım praćım hodně času a závislost bude obrácená. Toto je pouze

ukázka, jak může vypadat úplná závislost mezi proměnnými. V praxi neńı tento

vztah moc užitečný, nebot’ nám neumožňuje redukovat vztahy mezi proměnnými

na jednodušš́ı. Tento vztah budeme označovat pro tři proměnné X, Y a Z jako

XY Z. Novým vztahem mezi třemi proměnnými je sdružená nezávislost. U toho-

to vztahu plat́ı, že pokud sdruž́ıme hodnoty dvou proměnných v jednu (tedy vy-

tvoř́ıme novou proměnnou, která kóduje všechny kombinace hodnot druhých dvou

proměnných), tak tato nová proměnná bude nezávislá na p̊uvodńı třet́ı proměnné.

Jinými slovy vztah dvou proměnných neńı závislý na hodnotě třet́ı proměnné.

Tento vztah budeme značit jako XY ⊥ Z, pokud je Z nezávislá na sdružené

proměnné X a Y . Př́ıkladem může být známka z testu, pohlav́ı a barva ponožek

studenta. Mezi známkou a pohlav́ım může a nemuśı být závislost, ale vztah těchto

dvou proměnných nebude záviset na barvě ponožek. Stejně tak nebude závislost

mezi barvou ponožek a výsledkem a mezi barvou ponožek a časem stráveným

1Pro v́ıce proměnných vypadaj́ı vztahy obdobně, pouze nar̊ustá počet kombinaćı
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studiem. Sdružená nezávislost je speciálńım př́ıpadem úplné nezávislosti.

Daľśım vztahem je podmı́něná nezávislost. U podmı́něné nezávislosti jsou dvě

proměnné nezávislé, zafixujeme-li třet́ı proměnnou. Tento vztah budeme značit

(X ⊥ Y ) | Z. Př́ıkladem podmı́něné nezávislosti je známka z testu na počtu

hodin strávených hrańım poč́ıtačových her den předt́ım zafixujeme-li pohlav́ı, te-

dy budeme-li analyzovat závislost mezi známkou a počtem hodin pro obě pohlav́ı

zvlášt’. Posledńım možným vztahem mezi proměnnými je homogenńı asociace. Ho-

mogenńı asociace je jednodušš́ı než úplná závislost, ale složitěǰśı než podmı́něná

asociace. Pokud plat́ı homogenńı asociace, tak pro jednotlivé úrovně proměnné

X muśı být vztah mezi Y a Z identický (u podmı́něné nezávislosti muśı být pro

jednotlivé úrovně X proměnné Y a Z nezávislé). Homogenńı asociaci budeme

značit jako XY ⊥ Y Z ⊥ XZ).

V př́ıpadě vyšš́ıho počtu proměnných nám roste počet možných vztah̊u od úplné

nezávislosti po úplnou závislost. V této práci se těmito vztahy zabývat nebudeme

a zaměř́ıme se pouze na trojrozměrný př́ıpad.
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2. Teoretický popis metod pro

v́ıcerozměrné kontingenčńı

tabulky

Kontingenčńı tabulky použ́ıváme pro analýzu kategoriálńıch dat. Nejprve se za-

měř́ıme na dvourozměrný př́ıpad, poté přejdeme na analýzu př́ıpad̊u s v́ıce pro-

měnnými.

2.1 Dvourozměrné tabulky

Tato kapitola si klade za ćıl představit základńı terminologii u dvourozměrných

tabulek, aby se čtenář rychle seznámil s problematikou, a pak mohl snadno pok-

račovat s v́ıcerozměrnými tabulkami.

2.1.1 Tabulky 2 × 2

Dvourozměrná kontingenčńı tabulka zachycuje vztah dvou proměnných. V nej-

jednodušš́ım př́ıpadě může každá z proměnných nabývat 2 hodnot. Kontingenčńı

tabulku pro př́ıpad 2 × 2 můžeme vidět v Tabulce 2.1. Hodnoty n11 až n22 oz-

načuj́ı počty výskyt̊u jednotlivých kombinaćı znak̊u. Dále jsou v tabulce zobra-

zeny částečné součty řádkové (n1∗ a n2∗) a sloupcové (n∗1 a n∗2) a součet cel-

kový (n). Pro tabulku plat́ı, že n11 + n12 = n1∗ (obdobně pro ostatńı částečné

součty) a n11 +n12 +n21 +n22 = n∗∗. V moderńıch statistických programech jsou

tyto součty kontrolovány automaticky, nicméně při ručńı tvorbě je doporučeno

tyto vztahy zkontrolovat, aby se zamezilo chybám. Tabulka se někdy zapisuje

Y = 1 Y = 2 Součet řádk̊u

X = 1 n11 n12 n1∗

X = 2 n21 n22 n2∗

Součet sloupc̊u n∗1 n∗2 n

Tabulka 2.1: Základńı schéma kontingenčńı tabulky 2× 2

ve formě relativńıch četnost́ı, tedy namı́sto hodnoty nij budeme mı́t hodnotu

pij = nij

n
. Obdobně můžeme vyjádřit řádkové (resp. sloupcové) součty pomoćı
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výraz̊u pi∗ = ni∗
n

(resp. p∗j = n∗j
n

). Tato forma nám umožńı data zobrazit pro-

porčně v̊uči celku, což ze samotných frekvenćı nemuśı být patrné. Tyto rela-

tivńı četnosti nám vypov́ıdaj́ı o pravděpodobnosti, s jakou dostaneme hodnotu

s danými hodnotami kategoríı X a Y . Posledńı z často použ́ıvaných vyjádřeńı

vztah̊u mezi proměnnými je podmı́něná relativńı četnost, kterou spoč́ıtáme po-

moćı vzorce pi|j = nij

n∗j
. Podmı́něná pravděpodobnost popisuje pravděpodobnost,

že proměnná Y nabyde hodnoty i, za předpokladu, že proměnná X bude rovna

j.

2.1.2 Tabulky r × s

V př́ıpadě, že proměnné X a Y nabývaj́ı v́ıce hodnot, vypadá situace obdobně.

Obecně se tyto tabulky znač́ı jako r × s tabulky (Hendl, 2006) a v Tabulce 2.2

můžeme vidět konkrétńı př́ıklad ze článku v impaktovaném časopise od Galmarini,

Symoneaux, Chollet a Zamora (2013).

Argentina France Total

Women 18–30 years old 93 84 177

Men 18–30 years old 49 56 105

Women 31–70 years old 99 103 102

Men 31–70 years old 70 68 137

Total 311 311 621

Tabulka 2.2: 4 × 2 kontingenčńı tabulka zachycuj́ıćı počet pokusných osob

rozdělených dle pohlav́ı, věku a př́ıslušnosti ke státu.

2.1.3 Latentńı versus pozorovaná proměnná

Při práci s kontingenčńımi tabulkami je d̊uležité pochopit rozd́ıl mezi latentńı-

mi a pozorovanými proměnnými. Pokud dichotomizujeme normálně rozdělenou

proměnnou, dostáváme kategorickou proměnnou jiné podstaty, než když pracuje-

me se skutečně binárńı proměnnou. Př́ıklad dichotomizované proměnné může být

např́ıklad rozděleńı pokusných osob na vysoko skóruj́ıćı a ńızko skóruj́ıćı, př́ıklad

skutečně binárńı proměnné je např́ıklad rozděleńı podle pohlav́ı. Při dichotomizaci

se ztráćı část informace z dat a může to vést ke zkresleným závěr̊um (MacCallum

et al., 2002). Aiken a West (1991) doporučuj́ı pracovat s proměnnými obsahuj́ıćı

maximálńı informaci, aby nedocházelo k chybám prvńıho a druhého druhu. My
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se v práci zaměř́ıme na ty proměnné, které pocházej́ı ze skutečně nominálńıch

hodnot.

2.1.4 Statistické testy v kontingenčńıch tabulkách

Analýzy kontingenčńıch tabulek odpov́ıdaj́ı na otázku, zda jsou na sobě dvě

proměnné nezávislé, tedy zda se na základě př́ıslušnosti do jedné z kategoríı

v prvńı proměnné můžeme předpov́ıdat př́ıslušnost do kategorie druhé proměnné.

V př́ıpadě, že proměnné jsou nominálńı, můžeme testovat nezávislost v kon-

tingenčńıch tabulkách pomoćı Ch́ı-kvadrát testu (Field, Miles & Field, 2012).

Ch́ı-kvadrát test funguje následovně. Nejprve spoč́ıtáme testovou statistiku pod-

le následuj́ıćıho vzorce:

χ2 =
r∑
i=1

s∑
j=1

(nij −mij)
2

mij

,

kde nij je počet dat z dané buňky kontingenčńı tabulky a mij jsou očekávané

hodnoty, pokud by proměnné byly nezávislé. Tyto hodnoty spoč́ıtáme ze vzor-

ce n∗inj∗
n

. Poté tuto testovou statistiku srovnáme s kritickou hodnotou Ch́ı-kvadrát

rozděleńı, a pokud je větš́ı, zamı́táme nulovou hypotézu o nezávislosti proměnných.

Testová statistika př́ı Ch́ı kvadrát testu nezávislosti má Ch́ı-kvadrát rozděleńı

pouze přibližně. Jedna alternativa je provést Yatesovou korekci (Yates, 1934), ale

takto korigovaný test dává př́ılǐs konzervativńı závěry. V př́ıpadě malých vzork̊u

můžeme použ́ıt Fisher̊uv exaktńı test (Fisher, 1922) nebo silněǰśı Barnard̊uv

exaktńı test (Barnard, 1947). Ačkoli nám Ch́ı-kvadrát test může rozhodnout, zda

jsou dané proměnné nezávislé, neř́ıká nám nic o śıle vztahu proměnných (velikos-

ti efektu, (Cohen, 1988)). V následuj́ıćı části poṕı̌seme ty koeficienty, které jsou

dostupné v dostupných statistických softwarech. Detailněǰśı popis daľśıch koefici-

ent̊u asociace popisuje (Warrens, 2008). Pro popis velikosti efektu se standardně

použ́ıvaj́ı následuj́ıćı koeficienty.

Ph́ı koeficient

Známy koeficient pro mı́ru asociace v 2×2 kontingenčńıch tabulkách je koeficient

φ definován jako

φ =

√
χ2

n
,

kde χ2 je testováńı statistika a n je celkový počet pozorováńı. Alternativně se

taktéž zapisuje jako φ = n11n22−n12n21√
n

. Koeficient φ popisuje śılu vztahu latentńıch

binárńıch proměnných a ačkoli teoreticky může nabývat hodnot mezi 0 (žádná
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asociace) a 1 (úplná asociace), často jsou extrémńı hodnoty nižš́ı, pokud se obě

proměnné nevyskytuj́ı se stejnou pravděpodobnost́ı.

Tetrachorický korelačńı koeficient

V př́ıpadě, že proměnná byla dichotomizovaná na dvě kategorie, můžeme vy-

poč́ıtat śılu asociace latentńıch proměnných pomoćı Tetrachorického korelačńı

koeficientu. Tetrachorický korelačńı koeficient spoč́ıtáme ze vztahu

φtet = cos 180/(1 +

√
n12n21

n11n22

)

Tetrachorický korelačńı koeficient nabývá hodnot z rozmeźı -1 až 1 a existuje

vztah mezi tetrachorickým korelačńım koeficientem a koeficientem φ (Ekström,

2011) přesahuj́ıćı rozsah této práce. Tetrachorický koeficient lze rozš́ı̌rit na poly-

chorický korelačńı koeficient pro určeńı mı́ry asociace v r× s tabulkách, kde jsou

obě proměnné ordinálńı (Olsson, 1979)

Cramerovo V

Pro obecné tabulky r × s můžeme vyjádřit śılu vztahu pomoćı Cramerova V

(Hendl, 2006). Cramerovo V spoč́ıtáme ze vzorce

V =

√√√√ χ2

n(m− 1)
,

kde n a m jsou počty řádk̊u a sloupc̊u kontingenčńı tabulky, přičemž m je větš́ı

z obou č́ısel. Pro čtyřpolńı tabulky se oba koeficienty rovnaj́ı. Cramerovo V

nabývá hodnot mezi 0 a 1 a obdobně jako u ostatńıch měr asociace označuj́ı

hodnoty kolem 0 žádnou mı́ru asociace a kolem 1 úplnou asociaci.

2.1.5 Poměr šanćı

Často použ́ıvanou mı́rou asociace je poměr šanćı (odds ratio), který se znač́ı

jako θ. Tato mı́ra asociace se často použ́ıvá u log-lineárńıch model̊u a zároveň

má poměrně intuitivńı interpretaci. Šanćı rozumı́me pod́ıl pravděpodobnosti, že

pro danou řádku nastane daný jev ku pravděpodobnosti. že daný jev nenastane.

Máme-li tedy čtyřpolńı tabulku, jde o poměr P (Y=1|X=1)
P (Y=2|X=1)

=
p1|1
p2|1

pro prvńı řádku a
P (Y=1|X=2)
P (Y=2|X=2)

=
p1|2
p2|2

pro řádku druhou. Poměr šanćı je pod́ılem těchto dvou výraz̊u,

tedy jednoduchou úpravou dostaneme pro čtyřpolńı tabulku vzorec

θ =
n11n22

n12n21

. Poměr šanćı interpretujeme následovně:
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• θ = 1 Proměnná Y se chová stejně pro obě hodnoty proměnné X, tedy neńı

asociace mezi proměnnými.

• θ > 1 Mezi proměnnými je pozitivńı asociace, tedy v př́ıpadě X = 1 je

θ-krát vyšš́ı šance, že Y = 1 a obráceně.

• θ < 1 Mezi proměnnými je negativńı asociace, tedy v př́ıpadě X = 1 je

θ-krát vyšš́ı šance, že Y = 2 a obráceně.

Pro r × s tabulky, poč́ıtáme poměr šanćı vždy na redukované 2 × 2 tabulky, a

tedy se asociace týká vždy daných dvou proměnných. Protože poměr šanćı neńı

symetrický kolem hodnoty 1, použ́ıvá se někdy logaritmická varianta (log-odds

ratio), pro kterou plat́ı, že obě možnosti jsou stejně pravděpodobné, pokud je lo-

garitmus poměru šanćı roven 0. V log-lineárńıch modelech jsou jednotlivé odhady

parametr̊u př́ımo logaritmickým poměrem šanćı.

S poměrem šanćı souviśı i relativńı risk. Relativńı risk je poměrem relativńı

četnosti v rámci jedné kategorie. Tedy v rámci čtyřpolńı tabulky je relativńı risk

pro Y = 1 roven rr =
n11
n1∗
n21
n2∗

a obdobně pro Y = 2.

2.2 Vı́cerozměrné tabulky

Vı́cerozměrné tabulky nám zachycuj́ı počty pozorováńı u třech a v́ıce proměnných.

Zaměř́ıme se detailněji na trojrozměrné tabulky, nebot’ pro v́ıce proměnných je

daj́ı použité metody snadno zobecnit a nav́ıc se trojrozměrné tabulky daj́ı vizu-

alizovat, což je u vyšš́ıch dimenźı problém. V celém zbytku této teoretické části

budeme označovat tři proměnné jako X,Y a Z. V praktické části práce budeme

tyto proměnné označovat smysluplnými názvy.

2.2.1 Popis tabulek

Vı́cerozměrné tabulky se zapisuj́ı podobně jako dvourozměrné tabulky. Součty

jednotlivých proměnných budeme značit podobně jako u dvourozměrných tabu-

lek, tedy např́ıklad n3∗2 znač́ı součet proměnných n312 + n322 + n332. Pro větš́ı

přehlednost nebudeme jednotlivé součty do tabulky zapisovat. V Tabulce 2.3

můžeme vidět tabulku pro tři proměnné (dvě binárńı a jedna se třemi katego-

riemi) Obdobně jako u dvou rozměrné varianty budeme zapisovat teoretické re-

lativńı četnosti pomoćı zápisu pijk =
nijk

n
(obdobně i pro součty v jednotlivých

dimenźıch). Ačkoli by výzkumńık mohl analyzovat pouze dvourozměrné tabulky

a použ́ıt nástroje známe z dvourozměrných tabulek, tato analýza by mohla vést
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Z = 1 Z = 2 Z = 3

Y = 1 Y = 2 Y = 1 Y = 2 Y = 1 Y = 2

X = 1 n111 n112 n211 n212 n311 n312

X = 2 n121 n122 n221 n222 n321 n322

Tabulka 2.3: Základńı schéma kontingenčńı tabulky pro 3 proměnné

k chybným závěr̊um. Při redukci tabulky sečteme počty pro všechny úrovně redu-

kované proměnné, např. při redukci proměnné Z bychom do buňky n11 označuj́ıćı

počty X = 1 a Y = 1 zapsali č́ıslo n111 + n211 + n311. Problém redukce proměnné

si můžeme přibĺıžit na následuj́ıćım hypotetickém experimentu.

U pokusných osob sledujeme př́ıtomnost/nepř́ıtomnost 3 znak̊u (označ́ıme

X, Y , Z). Odpovědi
”
ano“ budeme kódovat jako 1, odpovědi

”
ne“ jako 2. Pro

n = 1000 dostaneme tabulku 2.4

Z = 1 Z = 2

Y = 1 Y = 2 Y = 1 Y = 2

X = 1 180 70 70 180

X = 2 70 180 180 70

Tabulka 2.4: Ukázka konkrétńıho problému s redukćı proměnné

Pokud agregujeme proměnnou Z, tabulka se nám redukuje na Tabulku 2.5

Y = 1 Y = 2

X = 1 250 250

X = 2 250 250

Tabulka 2.5: Ukázka konkrétńıho problému s redukćı proměnné

Pokud bychom popsali asociaci proměnných pomoćı Cramerova V, dostaneme

pro redukovanou tabulku hodnotu V = 0, přitom pokud spoč́ıtáme Cramerovo

V pro d́ılč́ı 2 × 2 tabulky při hodnotách Z = 1 a Z = 2, dostaneme hodnoty

0.44 pro oba př́ıpady. Tento rozd́ıl ve výsledćıch nastává, pokud funguje některá

z proměnných jako moderátor (tedy měńı úroveň závislosti při rozd́ılných hod-

notách moderuj́ıćı proměnné) a muśıme tedy pro analýzu nasadit komplexněǰśı

nástroje (Field et al., 2012). Tento jev se někdy nazývá Simpson̊uv paradox

(Simpson, 1951). Z pohledu pravděpodobnosti nás zaj́ımá, zda jsou proměnné

X a Y podmı́něně nezávislé na proměnné Z. Tato varianta nezávislosti je jen
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jedna z mnoha a obdobně bychom mohli zkoumat nezávislosti pro ostatńı kombi-

nace proměnných X, Y a Z, at’ už podmı́něnou nebo nepodmı́něnou nezávislost.

Přestože by tyto d́ılč́ı analýzy šly dělat pomoćı Ch́ı-kvadrát test̊u, pro systema-

tický př́ıstup se použ́ıvaj́ı log-lineárńı modely nebo logistická regrese.

2.3 Log-lineárńı modely

Logartimcko-linárńı modely (Agresti, 2002) spadaj́ı do kategorie zobecněných li-

neárńıch model̊u (Field et al., 2012) s Poissonovskou transformačńı funkćı. Dı́ky

tomu jsou ideálńım nástrojem pro analýzu kontingenčńıch tabulek, nebot’ počty

v jednotlivých buňkách pocháźı z Poissonovéského rozděleńı (Agresti, 2002). Pro

analýzu vztah̊u v kontingenčńı tabulce lze použ́ıt i logistickou regresi. Tento

nástroj analýzy je vhodný v př́ıpadě, že máme jasně dané závislé a nezávislé

proměnné. Pokud nás zaj́ımá obecný vztah proměnných, jsou vhodněǰśı log-

lineárńı modely. Log-lineárńı modely vycházej́ı z definice nezávislosti v kontin-

genčńı tabulky. U log-lineárńıch model̊u zapisujeme závislost ve tvaru

log(µijk) = λ+ λXi + λYj + λZk + λXYij + λY Zjk + λXZik + λXY Zijk ,

kde µijk jsou očekávané počty pozorováńı v buňce X = i, Y = j a Z = k, kde λ

odpov́ıdá celkovému efektu stejnému pro všechny buňky, λXi ,λYj a λZk odpov́ıdaj́ı

hlavńım efekt̊um jednotlivých proměnných X, Y a Z, tedy jak ovlivňuj́ı tyto

proměnné logaritmus očekávaných počt̊u v buňce ijk. Zbývaj́ıćı proměnné popi-

suj́ı interakci mezi proměnnými, konkrétně λXYij , λY Zjk a λXZik odpov́ıdaj́ı interakćım

mezi dvojićı proměnných za předpokladu, že kontrolujeme třet́ı proměnnou (jde

tedy o podmı́něnou pravděpodobnost). Proměnná λ odpov́ıdá interakci všech tř́ı

proměnných 1. Pro jednotlivé úrovně parametr̊u plat́ı omezuj́ıćı podmı́nky. Ty

mohou nabývat r̊uzných tvar̊u, my budeme pracovat s podmı́nky podobnými

v analýze rozptylu, konkrétně
∑
i λ

A
i =

∑
j λ

B
j =

∑
i,j λ

AB
i,j

∑
i,j λ

ABC
i,j,k = 0 a ob-

dobně pro daľśı kombinace faktor̊u. Z těchto vztah̊u tedy vyplývá, že některé

parametry jsou redundantńı, např. má-li proměnná A dvě úrovně, stač́ı určit pa-

rametr λA1 , protože λA2 bude mı́t stejnou hodnotu, ale pouze opačné znaménko.

Koeficienty λAB odpov́ıdaj́ı rovnou logaritmickému poměru šanćı v 2 × 2 kon-

tingenčńı tabulce s proměnnými A a B 2.

1Tento zápis silně připomı́ná zp̊usob, jakým se zapisuje trojcestná analýza rozptylu. Je to

t́ım, že všechny tyto nástroje vycházej́ı ze zobecněných lineárńıch model̊u
2Odvozeńı např. v (Agresti, 2002)
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Tento model obsahuj́ıćı všechny kombinace proměnných se nazývá saturovaný

a vycháźı se z něj při procesu výběru modelu či při testováńı konkrétńıch hypotéz

daným návrhem výzkumu. Pokud ze saturovaného modelu vynecháme r̊uzné

proměnné, vzniknou nám podmodely odpov́ıdaj́ıćı závislostem (resp. podmı́něným

závislostem) mezi proměnnými a nás zaj́ımá, zda tyto podmodely nevysvětluj́ı

vztahy v kontingenčńı tabulce přesněji, než saturovaný model.

U jednotlivých model̊u můžeme jejich vhodnost pomoćı test̊u dobré shody3. Kon-

krétně můžeme použ́ıt Ch́ı-kvadrát test dobré shody nebo testy poměru věrohod-

nosti (likelihood tests). Oba testy poč́ıtaj́ı testovou statistiku, která má asympto-

ticky χ2 rozděleńı. Pro menš́ı vzorky bývá přesněǰśım odhadem testové statistiky

test poměru věrohodnosti (Quine & Robinson, 1985; McDonald, John, 2014). Pro-

tože saturovaný model obsahuje parametry odpov́ıdaj́ıćı všem možným vztah̊um

mezi proměnnými, při výpočtu parametr̊u modelu dosáhneme vždy úplné sho-

dy s daty, tedy testy dobré shody budou ukazovat nulovou odchylku od modelu.

U d́ılč́ıch model̊u jsou již odchylky nenulové a při procesu výběru modelu s těmito

odchylkami pracujeme.

2.3.1 Jednotlivé podmodely

V této části si poṕı̌seme všechny podmodely, které můžeme v trojrozměrném

př́ıpadě uvažovat. Tyto modely odpov́ıdaj́ı možným vztah̊um mezi proměnnými,

které jsme popisovali v části 1.3.

Úplná nezávislost

Tento model můžeme zapsat ve tvaru

log(µijk) = λ+ λXi + λYj + λZk ,

obsahuje tedy pouze hlavńı efekty pro jednotlivé proměnné. Jak vyplývá z názvu,

tento model neobsahuje žádné vztahy mezi proměnnými.

Sdružená nezávislost

Pro tři proměnné máme tři možné modely popisuj́ıćı sdruženou nezávislost. V sou-

ladu s notaćı z části o vztaźıch mezi proměnnými můžeme mı́t XY ⊥ Z, XZ ⊥ Y

nebo Y Z ⊥ X. Pokud bychom chtěli zkoumat nezávislost proměnné Z na sdružené

proměnné XY, dostali bychom model

log(µijk) = λ+ λXi + λYj + λZk + λXYij ,

3V anglické literatuře mluv́ıme o Goodness of fit pro konkrétńı modely.
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a obdobně pro daľśı varianty. Tento model je méně obecný než model pro úplnou

nezávislost. Plat́ı tedy, že pokud testy dobré shody ukazuj́ı, že model pro úplnou

nezávislost vystihuje data, neńı třeba zkoušet sdruženou nezávislost.

Podmı́něná nezávislost

Při podmı́něné nezávislosti máme opět tři možné modely: (X ⊥ Y ) | Z, (X ⊥
Z) | Y a (Y ⊥ Z) | X. Pro třet́ı variantu bude tedy model následovně

log(µijk) = λ+ λXi + λYj + λZk + λXYij + λXZij

Tento model předpokládá, že asociace mezi proměnnými Y a Z je nulová nezávisle

na úrovni X.

Homogenńı asociace

Posledńı z možných model̊u vystihuje situaci XY ⊥ Y Z ⊥ XZ, což odpov́ıdá

modelu bez interakce všech tř́ı proměnných. Zapisujeme jej tedy ve tvaru

log(µijk) = λ+ λXi + λYj + λZk + λXYij + λXZij + λY Zij

V tomto př́ıpadě je úroveň asociace mezi proměnnými X a Y stejná pro všechny

úrovně Z (a obdobně pro daľśı kombinace proměnných).

2.3.2 Výběr modelu

V předchoźı části jsme popsali několik model̊u, které můžeme použ́ıt pro popis

našich dat. Otázkou je, který model vybrat jako nejvhodněǰśı. Ačkoli by šel použ́ıt

saturovaný model pro popis dat (má přesnou shodu s daty), nebývá tento model

prakticky užitečný, protože přepokládá závislost všech proměnných. Častokrát

lze situaci popsat jednodušš́ım modelem, přestože se data budou mı́rně od to-

hoto modelu odchylovat. Jednotlivé modely jsou na sebe hierarchicky navázány,

jak je vidět na obrázku 2.1. Modely na stejné úrovni jsou maj́ı stejnou složitost,

modely zobrazené v hierarchii výše jsou v́ıce komplexněǰśı než modely zobrazené

ńıže. Při porovnáváńı model̊u máme několik kritéríı, podle kterých se můžeme

rozhodnout. U každého modelu můžeme otestovat, jak dobře vysvětluje data po-

moćı testu dobré shody. Pokud vyjde test významně, popisuje model data špatně4.

T́ımto zp̊usobem dostaneme pro jednotlivé jejich shodu s daty. Toto pravidlo nám

často nemuśı stačit pro př́ıpady, kdy některé modely dávaj́ı větš́ı smysl z hlediska

4Hledáme tedy nevýznamnou p-hodnotu. Při běžných statistických testech náš naopak

zaj́ımá významná p hodnota.
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Obrázek 2.1: Hierarchie log-lineárńıch model̊u. Modely výše položené jsou kom-

plexněǰśı než modely ńıže.

výzkumného problému nebo teorie. V tomto př́ıpadě máme k dispozici několik

daľśıch kritéríı:

• Podobnost mezi pozorovanými a očekávanými poměry věrohodnost́ı - Pro

modely spoč́ıtáme poměry šanćı pro všechny kombinace proměnných, a po-

kud jsou podobné, vybereme model, který je v hierarchii ńıže (tedy jedno-

dušš́ı model). Otázka podobnosti šanćı je bohužel subjektivńı a zálež́ı vždy

na konkrétńım př́ıpadu.

• Index nepodobnosti δ (Kuha & Firth, 2011) - Tato statistika nám popi-

suje, kolik procent dat je odchýleno od svých očekávaných buněk. Tuto

statistiku spoč́ıtáme pomoćı vzorce δ =
∑

i
|ni−µ̃i|
2n

, kde µ̃i jsou residua od

daného modelu. Index nepodobnosti nabývá vždy hodnot mezi 0 a 1 a pra-

vidlo palce ř́ıká, že pro menš́ı hodnoty než 0.03 (tedy méně než 3%) je

rozd́ıl zanedbatelný. Máme-li velké vzorky, budou nám testy dobré shody

vycházet významně i při malých rozd́ılech mezi očekávanými a naměřenými

četnostmi. Tento index nám popisuje prakticky použitelnou odchýlenost od

modelu.

• Akaikovo informačńı kritéria (AIC; Burnham, 2004) - Jedńım z alterna-
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tivńıch pohled̊u na odchylky od modelu jsou informačńı kritéria, která berou

v potaz složitost modelu a velikost vzorku. Akaikovo informačńı kritérium

spoč́ıtáme ze vzorce AIC = G2 − 2 · k, kde k je počet parametr̊u v modelu

a G2 je testová statistika testu poměru věrohodnost́ı pro dané dva modely.

Č́ım nižš́ı hodnota AIC, t́ım lépe model vysvětluje data. Toto informačńı

kritérium se často využ́ıvá při automatickém výběru modelu.

Kromě těchto kritéríı existuj́ı i daľśı, např́ıklad Bayesovské informačńı kritérium

(BIC; Schwarz, 1978) souvisej́ıćı s Bayesovským př́ıstupem k analýze dat.

Proces výběru modelu bývá časově náročný, protože se muśı postupně otestovat

jednotlivé modely. V mnoha statistických programech existuje automatický pro-

ces výběru modelu, bohužel pro log-lineárńı modely bývá velmi omezený, a proto

je lepš́ı rozhodovat o výběru nejlepš́ıho modelu ručně na základě výše uvedených

kritéríı.

2.3.3 Log-lineárńı modely pro čtyř a v́ıcerozměrné tabul-

ky

Log-lineárńı modely jdou snadno rozš́ı̌rit do v́ıcerozměrných př́ıpad̊u. Vždy máme

saturovaný model (obsahuje všechny n-cestné interakce včetně všech efekt̊u nižš́ıch

řád̊u) a totálńı nezávislost všech n-proměnných. Počet možných vztah̊u mezi

proměnnými exponenciálně nar̊ustá a pro počátečńı analýzy je tedy vhodné použ́ıt

automatické hledáńı modelu (byt’ výsledky je potřeba ověřit výše zmı́něnými

př́ıstupy).

U čtyřrozměrných tabulek máme daľśı možné vztahy mezi proměnnými, nicméně

daj́ı se interpretovat pomoćı sdružených nezávislost́ı a podmı́něných závislost́ı.

Obdoby homogenńı asociace pro v́ıce proměnných jsou náročné na interpretaci.

Pro analýzu v́ıcerozměrných tabulek se často použ́ıvaj́ı grafické modely (Darroch,

Lauritzen & Speed, 1980; Edwards, 2012), jejich popis ale přesahuje svoji odbor-

nost́ı tuto práci.
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3. Analýza kontingenčńıch

tabulek v SPSS a R

V této kapitole se zaměř́ıme na analýzu v́ıcerozměrných kontingenčńıch tabu-

lek pomoćı programů SPSS 20.0 a R 3.1.0. Program SPSS je komerčńı software

společnosti IBM pro statistickou analýzu dat v grafickém editoru. Pro tento pro-

gram jsme se rozhodli pro jeho př́ıstupnost těm psycholog̊um, kteř́ı nejsou zdatńı

v programováńı. Nevýhodou použ́ıváńı SPSS je jeho cena a také neaktuálnost

použitých statistických metod pro analýzu. Program R je jazyk vhodný sṕı̌se pro

lidi se znalost́ı programováńı, na druhou stranu vzhledem k jeho modulárńımu

př́ıstupu v něm můžeme použ́ıvat i moderńı statistické metody. V této práci ne-

budou popsány základy práce s SPSS nebo R, předpokládáme základńı znalost

obou nástroj̊u. Pro účely této kapitoly jsme vytvořili umělá data, na nichž vy-

světĺıme jednotlivé analýzy. Pro zjednodušeńı popisu některých operaćı v SPSS

budeme použ́ıvat následuj́ıćı značeńı. Otevřeńı jednotlivých položek v menu bu-

du značit šipkami, tedy zápis File → Open → Data. . . znač́ı otevřeńı menu File,

výběr položky Open a poté položky Data. . .. Většinu operaćı se budeme snažit za-

chytit i obrázkem z konkrétńıch formulář̊u, u některých triviálńıch operaćı pouze

poṕı̌seme postup a samotné obrázky dáme do př́ılohy pro redukci textu.

3.1 Popis dat

Pro ukázkovou analýzu v obou programech budeme umělá data z následuj́ıćıho

experimentu. U pokusných osob jsme si zapisovali jejich pohlav́ı, informaci, zda

kouř́ı, a zda vyr̊ustali na vesnici nebo ve městě. Data jsou zobrazena v Tabulce 3.1.

Programy SPSS i R umı́ pracovat s touto agregovanou formou, tedy na každém

řádku nemáme jednotlivá pozorováńı, ale pouze počet pozorováńı pro kombinaci

úrovńı ostatńıch proměnných.

3.2 Analýza pomoćı SPSS

Při analýze pomoćı SPSS si nejprve ukážeme př́ıstup přes kontingenčńı tabulky,

poté se zaměř́ıme na log-lineárńı modely. Data načteme klasickým zp̊usobem (File

→ Open → Data. . .). Protože máme agregovaná data, muśıme ještě přidat váhu

jednotlivým řádk̊um podle jejich počtu (jinak by SPSS považovalo každý řádek
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pohlav́ı kouř́ı lokalita počet

muž ano vesnice 10

muž ne vesnice 52

žena ano vesnice 4

žena ne vesnice 303

muž ano město 101

muž ne město 22

žena ano město 476

žena ne město 521

Tabulka 3.1: Data použ́ıvané v této kapitole. Jednotlivé řádky popisuj́ı počet po-

zorováńı pro dané podmı́nky. Prvńı tři sloupce jsou nominálńı proměnné, posledńı

sloupec je intervalová proměnná.

za jedno pozorováńı), tedy vybereme Data → Weight cases a v nově otevřeném

okně vybereme Weight cases by a klikneme na šipku (obrázek 3.1).

Obrázek 3.1: Formulář pro vážeńı jednotlivých pozorováńı při agregovaném zápisu

dat.

3.2.1 Kontingečńı tabulky

Pro analýzu kontingenčńıch tabulek otevřeme formulář pomoćı Analyze → De-

scriptive Statistics→ Crosstabs. Otevře se nám okno zobrazené na obrázku 3.2a.

Zde přǐrad́ıme proměnné, které budou v řádćıch tabulky (pohlav́ı), ve sloupćıch

(kouri) a dále ve vrstách (lokalita). Vrstva je označeńı pro daľśı rozměry tabul-

ky a při výpočtu testových statistik se pracuje v jednotlivých vrstvách (docháźı
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tedy k redukci na menš́ı tabulky). V záložkách na straně můžeme nastavit daľśı

parametry. Záložka Exact. . . umožňuje nastavit parametry pro přesný výpočet

testových statistik. Toto nastaveńı se použ́ıvá u malých vzork̊u nebo u vzork̊u

kde některá z buněk má malé počty. Záložka Statistics. . . obsahuje zaškrtávaćı

poĺıčka pro jednotlivé testy a koeficienty asociace. Pro účely této práce se bu-

deme věnovat jen těm základńım: Ch́ı-kvadrát testu, Cramerovo V, koeficient

Ph́ı a poměry šanćı. V záložce Cells. . . se daj́ı nastavit daľśı výstupy, např. pro-

centuálńı zobrazeńı počt̊u, očekávané počty v jednotlivých buňkách při platnosti

nezávislosti pozorováńı či odchylky skutečných počt̊u od očekávaných. Posledńı

dvě záložky se týkaj́ı zp̊usobu řazeńı řádk̊u tabulky (Format. . .) a bootstrapovými

testy, které se použ́ıvaj́ı v př́ıpadě malých vzork̊u a bývaj́ı méně konzervativńı

než Fisher̊uv přesný test (Lin, Chang & Pal, 2014). Po spuštěńı analýzy se nám

(a) Základńı okno (b) Testové statistiky

Obrázek 3.2: Formuláře pro práci s kontingnečńımi tabulkami v SPSS: (a) Hlavńı

okno pro kontingenčńı tabulky. Proměnné jsou již přǐrazeny do řádk̊u, sloupc̊u a

vrstev. (b) Nastaveńı použitých testových statistik. V tomto př́ıpadě je vybrán

Ch́ı-kvadrát test nezávislosti, dva koeficienty asociace a poměry šanćı.

ve výstupńım okně zobraźı několik tabulek 3.3. Prvńı je analýza proměnných

z hlediska chyběj́ıćıch hodnot. Jde o standardńı výstup SPSS nespecifický kon-

tingenčńım tabulkám, detailńı popis je k nalezeńı učebnici statistiky pomoćı

SPSS (Field, 2013). Následuje deskriptivńı statistika pro jednotlivé kombinace

úrovńı zadaných proměnných (3.2a). SPSS reportuje d́ılč́ı kontingenčńı tabul-

ky pro jednotlivé úrovně proměnných zahrnutých ve vrstvách (v tomto př́ıpadě

pro proměnnou lokalita). Pokud by nás zaj́ımaly dvourozměrné tabulky pro jiné

kombinace proměnných, muśıme tyto proměnné přǐradit do sloupc̊u a řádk̊u ve
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formuláři Analyze → Descriptive Statistics → Crosstabs. Následuj́ıćı tabulka

obsahuje výsledky test̊u nezávislosti pro jednotlivé vrstvy tabulky (3.2b). Kon-

krétně je v ńı zobrazen Ch́ı-kvadrát test (řádek označen jako Pearson Chi-Square)

včetně použit́ı korekce na spojitost (Continuity correction), poměru věrohodnosti

(řádek označen jako Likelihood Ratio), Fisher̊uv přesný test a počet řádk̊u tabul-

ky použitých pro testy (N of Valid Cases).

Předposledńı tabulka obsahuje koeficienty asociace, v našem př́ıpadě Ph́ı koefi-

cient a Cramerovo V (3.4a). V tomto př́ıpadě jde o malé až středńı efekty (Cohen,

1988).

Posledńı tabulka obsahuje poměry šanćı pro jednotlivé d́ılč́ı tabulky (rozdělené

(a) Počty pozorováńı pro jednotlivé

kombinace proměnných. (b) Výsledky test̊u dobré shody.

Obrázek 3.3: Výstup pro kontingenčńı tabulky: (a) Pro každou úroveň proměnné

z vrstvy (v tomto př́ıpadě pro proměnnou lokalita). Z tabulky je vidět, že u vesnice

a města jsou počty jiné. (b) Výsledky jednotlivých test̊u pro nezávislost. Ch́ı-

kvadrát test i poměr věrohodnost́ı (likelihood ratio) ukazuj́ı, že je zde významná

závislost mezi pohlav́ım a kouřeńım pro lokalitu město i vesnici.

dle proměnné ve vrstvách, tady proměnná lokalita). Pro každou tabulku je zob-

razen v prvńım řádku poměr šanćı, v druhém relativńı risk pro př́ıpad, kdy

proměnná nabývá prvńı hodnoty a relativńı risk pro př́ıpad, kdy proměnná nabývá

druhé hodnoty. V tomto př́ıpadně máme poměr šanćı v lokalitě město 14.567 ve

prospěch ženy (vždy prvńı z kategoríı), což znamená, že je přibližně 14krát vyšš́ı

šance, že ve městě bude kouřit žena než muž.

Pokud by nás zaj́ımaly komplexněǰśı vztahy mezi proměnnými, muśıme použ́ıt

nástroje pro log-lineárńı modely.
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(a) Koeficienty asociace pro jednotlivé

proměnné.

(b) Poměry věrohodnost́ı a relativńı

risk.

Obrázek 3.4: Daľśı výstupy pro kontingenčńı tabulky: (a) Koeficienty asociace

pro jednotlivé vrstvy tabulky. V našem př́ıpadě jsou zobrazeny koeficient Ph́ı a

Cramerovo V. (b) Výsledky jednotlivých test̊u pro nezávislost. Ch́ı-kvadrát test i

poměr věrohodnost́ı (likelihood ratio) ukazuj́ı, že je rozd́ıl pro d́ılč́ı dvou rozměrné

tabulky.

3.2.2 Log-lineárńı modely - popis nástroj̊u v SPSS

Nyńı se pod́ıváme na analýzu pomoćı log-lineárńıch model̊u. SPSS nab́ıźı několik

možnost́ı. Pokud chceme otestovat konkrétńı model, vybereme v menu Analy-

ze → Loglinear → General. Daľśı možnosti v sekci je logit analýza (Analyze →
Loglinear → Logit) vhodná pro př́ıpady, kdy máme danou závislou a nezávislou

proměnnou a výběr modelu (Analyze → Loglinear → Hierarchical model selecti-

on), který automatizuje proces výběru modelu na základě p-hodnot test̊u dobré

shody. Ačkoli tento zp̊usob výběru neńı nejlepš́ı a je lepš́ı použ́ıt jiná kritéria

jako např. AIC nebo BIC (Miller, 1984; Raftery, 2013), v SPSS nemáme jinou

možnost, než použ́ıt automatický výběr modelu. SPSS neumožňuje automatické

porovnáváńı hierarchických model̊u. Mohli bychom sice porovnávat modely ručně

pomoćı dekompozice testu poměru věrohodnost́ı, ale v tom př́ıpadě by již bylo

lepš́ı provádět analýzu v lepš́ıch nástroj́ıch jako např́ıklad v programu R. Nejprve

si ukážeme základńı analýzu konkrétńıho modelu.

Formulář pro zadáńı log-lineárńıch model̊u je zobrazen na obrázku 3.5.

Stejně jako u kontingenčńıch tabulek vybereme pomoćı šipky proměnné pohla-

vi, kouri a lokalita. Kdybychom měli daľśı proměnné, které bychom chtěli přidat

do analýzy jako kovariát (druhá šipka), přidáme je do př́ıslušné sekce. Daľśı část

se použ́ıvá pro rozlǐsováńı tzv. strukturńı nebo výběrové nuly (Bishop, Fienberg

& W, 2007). Výběrová nula označuje klasicky nulový počet pozorováńı, a tedy při

větš́ım výběru existuje nenulová šance, že do dané buňky budou spadat nějaká
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(a) Základńı okno (b) Nastaveńı modelu

Obrázek 3.5: : (a) Hlavńı okno pro log-lineárńı modely. Proměnné jsou již

přǐrazeny jako faktory modelu. Jako distribuce bylo vybráno Poissonovo rozděleńı

(neńı apriorně nastavená požadovaná velikost vzorku) (b) Nastaveńı použitých

testových statistik. Kromě četnost́ı a rezidúı byly vybrány i odhady parametr̊u

modelu.

pozorováńı. Strukturńı nula ovšem jiné hodnoty, než nula nabývat nemůže, pro-

tože chyběj́ıćı pozorováńı jsou daná strukturou dat. Př́ıkladem mohou být data

ze studie zjǐst’uj́ıćı, kolikrát týdně měl člověk sex se svým partnerem. U lid́ı, kteř́ı

nemaj́ı stálého partnera, bude toto č́ıslo vždy nula, což se lǐśı od nulového počtu

u lid́ı, kteř́ı stálého partnera maj́ı, ale pouze tento týden k milostnému aktu ne-

došlo. Pokud bychom měli v datech binárńı proměnnou označuj́ıćı strukturńı nuly,

můžeme ji přidat třet́ı šipkou. Posledńı část se použ́ıvá při výpočtu zobecněných

poměru šanćı, ale v této práce se jimi nebudeme zabývat. V posledńı části tohoto

formuláře vybereme, zda byly počty v kontingenčńı tabulce generovány z Poisso-

nova rozděleńı nebo z Multinomiálńıho. V př́ıpadě, že při sběru dat nebyl fixován

celkový počet pozorováńı, vycháźıme z Poissonova rozděleńı, v př́ıpadě, že byla

velikost vzorku dopředu stanovena, použijeme Multinomiálńı rozděleńı (Agresti,

2002).

Tlač́ıtko Save umožňuje uložit výstup jako daľśı proměnné do dat. To se může

hodit, pokud chceme s daty dělat daľśı analýzu nebo vizualizaci. Tlač́ıtko Op-

tions otevře formulář zobrazený na obrázku 3.5b. V tomto formuláři můžeme

nastavit zobrazeńı jednotlivých statistik, zejména je užitečné zobrazeńı četnost́ı,

rezidúı a odhad̊u jednotlivých parametr̊u (Frequencies, Residuals a Estimates).

Dále můžeme nastavit konvergenci algoritmu hledaj́ıćı parametry model̊u. Pro

většinu př́ıpad̊u můžeme nechat standardńı nastaveńı. Pro nesaturované modely

můžeme ještě upravit zobrazeńı graf̊u.

Standardně pracujeme se saturovaným modelem, pokud nás zaj́ımá jiný model,
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vybereme si ho přes tlač́ıtko Model. Toto tlač́ıtko nám otevře formulář zobra-

zený na obrázku 3.6. Pro výběr modelu nejprve zaškrtneme přeṕınač Custom a

Obrázek 3.6: Formulář pro výběr modelu. Vybereme proměnné, které přidáme do

modelu jako hlavńı efekty či jako interakce.

poté vždy označ́ıme proměnné, které chceme přidat do modelu. Pokud chceme

přidat i jejich interakci, označ́ıme obě proměnné a rozbalovaćıho seznamu vybe-

reme Interaction. V témže seznamu je již několik před vybraných model̊u, což

urychĺı zadáváńı. Kdybychom chtěli zadat model homogenńı asociace, vybereme

pro všechny kombinace proměnných možnost All 2-way. V seznamu napravo se

interakce mezi proměnnými zobrazuj́ı pomoćı hvězdičky. Nyńı nechme vybraný

saturovaný model.

Po nastaveńı všech parametr̊u klikneme na OK a na výstupu se nám zobraźı

výsledky analýzy. V prvńı tabulce jsou zobrazeny počty jednotlivých pozorováńı,

včetně chyběj́ıćıch dat a př́ıpadně strukturńıch/výběrových nul. Také tam je zob-

razen počet úrovńı kategoríı pro jednotlivé proměnné. V daľśı tabulce nalezne-

me informace o konvergenci algoritmu, hledaj́ıćı odhady jednotlivých parame-

tr̊u modelu. Pro nás je d̊uležitá informace, že algoritmus úspěšně dokonvergoval

k výsledku, což poznáme z poznámky c. V př́ıpadě, že by algoritmus nedokon-

vergoval, muśıme zkontrolovat data, zda tam nemáme lineárně závislé proměnné.

Možnost́ı, jak tento problém vyřešit, je odstranit korelované proměnné (Hendl,

2006). Daľśı tabulka obsahuje výsledky test̊u dobré shody, konkrétně Ch́ı-kvadrát

test dobré shody a test poměru věrohodnost́ı. V tomto př́ıpadě jsou obě testové

statistiky rovné nule, protože saturovaný model má shodu s daty vždy úplnou.

Poznámky a a b popisuj́ı distribuci pro model a testovaný model.

V daľśı tabulce vid́ıme pro jednotlivé kombinace úrovńı proměnných pozorované

a očekávané počty (3.7, včetně procentuálńıho vyjádřeńı). V každém řádku jsou

vidět i rezidua, včetně standardizovaných a upravených standardizovaných rezi-

dúı (Cook & Weisberg, 1982). Standardizovaná rezidua (někdy taky označovaná

jako Pearsonova rezidua) koriguj́ı rozd́ıly pomoćı očekávaného pr̊uměru, a t́ım
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Obrázek 3.7: Očekávané a pozorované počty v jednotlivých buňkách, včetně re-

zidúı. Protože jde o saturovaný model, byla ke všem buňkám přidána hodnota

0.5.

dostaneme normované rezidua vhodná k rozpoznáńı buněk, které se významně

vychyluj́ı od modelu. Upravená standardizovaná rezidua jsou vhodněǰśı metri-

kou pro odchylky buněk od modelu. Pokud absolutńı hodnota buňky přesáhne

hodnotu 2 až 3, můžeme buňku považovat za odchýlenou od nulového modelu.

V tomto př́ıpadě jsou všechny odchylky rovny nule, protože jak jsme již zmı́nili

výše, saturovaný model má úplnou shodu s daty. Následuje d̊uležitá část výstupu

- odhady jednotlivých parametr̊u modelu (Obrázek 3.8. V tabulce jsou popsány

pouze ty parametry, které nejsou redundantńı1. Pro jednotlivé parametry máme

vyjádřeny jejich odhady včetně standardńı chyby, testové statistiky, p-hodnoty a

konfidenčńıho intervalu pro odhady parametr̊u. Pokud dosad́ıme tyto odhady do

rovnice log-lineárńıho modelu, dostaneme očekávané počty z předchoźı tabulky. Z-

skóry a p-hodnoty nám mohou napovědět, které proměnné vyhodit z modelu pro

daľśı testováńı, nicméně v samotném testováńım model̊u se sṕı̌se častěji použ́ıvá

př́ıstup přes testy dobré shody. Posledńımi hodnotami pro každou proměnnou

jsou dolńı a horńı limity konfidenčńıho intervalu. Z nich můžeme vyč́ıst, jak vari-

abilńı je skutečný efekt v populaci. Toto je zejména užitečné při velkých vzorćıch,

při kterých i malé odchylky od modelu vycházej́ı významně. V posledńıch dvou

tabulkách nalezneme korelaci a kovarianci jednotlivých koeficient̊u.

Při výběru modelu vypadá formulář podobně. Nejprve vybereme kategorické

proměnné do modelu. Poté pomoćı tlač́ıtka Define range nastav́ıme rozsahy pro

jednotlivé proměnné. V našem př́ıpadě má každá proměnná rozsah 1 až 2. Ob-

dobně jako při zadáváńı konkrétńıho modelu bychom nyńı mohli vybrat paramet-

ry, které budou použity pro počátečńı inicializaci hledáńı nejvhodněǰśıho modelu.

Jelikož výběr zač́ıná ve většině př́ıpad̊u od saturovaného modelu, nebudeme toto

nastaveńı potřebovat. Ostatńı nastaveńı můžeme nechat beze změny. Po spuštěńı

1Pro každý parametr o 1 méně, než je počet úrovńı daná proměnné, protože posledńı hodnotu

parametru můžeme vyjádřit pomoćı celkového počtu a předchoźıch parametr̊u
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Obrázek 3.8: Výstup s odhady parametr̊u saturovaného modelu včetně test̊u

významnosti a konfidenčńıch interval̊u.

výpočtu dostaneme stejně jako při obecném modelu výstupy týkaj́ıćı se popisu

dat, informaci o konvergenci, pozorované a očekávané počty, a testy dobré sho-

dy. Nově je ve výstupu i tabulka obsahuj́ıćı výsledky test̊u, pokud odstrańıme

všechny efekty stupně K (spodńı polovina tabulky) či všechny efekty stupně K a

výše (horńı polovina tabulky), tabulku nalezneme na obrázku 3.9.

Obrázek 3.9: Výstup obsahuj́ıćı testy významnosti, pokud odstrańıme všechny

efekty řádu K.
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Pro naši trojrozměrnou tabulku je nejvyšš́ı možné K=3 (jedná se o interak-

ci všech proměnných). U nejvyšš́ıho možného K budou výsledky test̊u shodné

pro obě části tabulky, u ostatńıch se bude lǐsit. Vzhledem k tomu, že zač́ınáme

ze saturovaného modelu, budou testy pro nižš́ı K většinou významné. Proto je

lepš́ı se zaměřit až na část o zpětné eliminaci (Backward Elimination Statistics).

Hned v prvńı tabulce nalezneme výsledky postupného eliminováńı proměnných.

V každém kroku je vždy zobrazen model, ze kterého se vycháźı (v našem př́ıpadě

se zač́ıná ze saturovaného modelu), a poté efekt, který se algoritmus pokusil od-

stranit. Vždy se vyb́ıraj́ı efekty nejvyšš́ıch řád̊u, v prvńım kroku je tedy interakce

všech tř́ı proměnných. Pokud je p-hodnota větš́ı než 0.05, je daný efekt odstraněn.

V př́ıpadě, že máme v́ıce efekt̊u stejného řádu (např. v kroku 2), vybere se efekt

s nejvyšš́ı p-hodnotou, která muśı být zároveň vyšš́ı než 0.05. V našem př́ıpadě

neńı žádná z p-hodnot vyšš́ı a tedy algoritmus konč́ı s modelem homogenńı aso-

ciace.

V posledńı části jsou znovu vidět pozorované a očekávané počty pozorováńı,

včetně test̊u dobré shody. Přestože bychom mohli si nechat zobrazit koeficienty

jednotlivých parametr̊u při automatickém hledáńı modelu, SPSS nedělá konzis-

tentńı omezuj́ıćı podmı́nky na parametry a je tedy vždy lepš́ı daný model finálně

zkoumat ze základńıho formuláře pro práci s log-lineárńımi modely.

3.2.3 Př́ıklady pro konkrétńı situace

Nyńı si ukážeme analýzu trojrozměrných kontingenčńıch tabulek pomoćı log-

lineárńıch model̊u na několika konkrétńıch př́ıkladech, kde dopředu známe zá-

vislost mezi daty. Chceme zde představit situace, které může výzkumńık potkat

a jak se tyto situace projevuj́ı do dat. V této kapitole budeme použ́ıvat několik

r̊uzných dat z r̊uzných oblast́ı psychologie. Kompletńı data pro jednotlivé př́ıpady

(včetně výstup̊u SPSS) jsou na přiloženém médiu, v textu budeme zmiňovat jen

d̊uležité výsledky.

Totálńı nezávislost

V tomto př́ıpadě pracujeme s daty, kde plat́ı úplná nezávislost mezi proměnnými.

Tato umělá data pocházej́ı z experimentu, ve kterém jsme se ptali lid́ı, zda pod-

stoupili terapii (nebudeme zmiňovat žádný konkrétńı př́ıstup) a zda jim to po-

mohlo. Data můžeme vidět v tabulce 3.2. Spust́ıme-li nyńı výběr modelu (stejné

nastaveńı jako u ukázkového př́ıkladu v předchoźı části), dostaneme tabulku zob-

razenou na obrázku 3.10. Výsledný model tedy je ve tvaru log(µijk) = λ +
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pohlav́ı terapie výsledek počet

muž ano ano 10

muž ano ne 20

muž ne ano 31

muž ne ne 59

žena ano ano 26

žena ano ne 49

žena ne ano 75

žena ne ne 150

Tabulka 3.2: Data použitá v př́ıkladu 1. Jednotlivé řádky popisuj́ı počet pozo-

rováńı pro dané podmı́nky. Prvńı tři sloupce jsou nominálńı proměnné, posledńı

sloupec je intervalová proměnná.

λpohlavii + λterapiej + λvysledekk , což odpov́ıdá modelu úplné nezávislosti. Spust́ıme-li

nyńı základńı hledáńı modelu (v sekci výběr modelu přidáme pouze hlavńı efek-

ty), dostaneme výstup zobrazený na obrázku 3.11. Pokud spoč́ıtáme exponen-

ciálu těchto koeficient̊u, dostaneme poměry šanćı, konkrétně šanci, že se pacient

uzdrav́ı, spoč́ıtáme jako e−0.672 = 0.51, tedy je přibližně dvakrát větš́ı šance, že

se pacient neuzdrav́ı. Protože máme model kompletńı nezávislosti, je tato šance

je nezávislá na pohlav́ı nebo na tom, zda daná osoba podstoupila terapii. Po-

kud bychom se na tato data pod́ıvali pomoćı kontingenčńıch tabulek, dostali

bychom přibližně stejné tabulky, kdybychom data agregovali přes libovolnou ze

tř́ı proměnných. Pro srovnáńı př́ıstupu log-lineárńıch model̊u a kontingenčńıch ta-

bulek můžeme spoč́ıtat kontingenčńı tabulky postupně pro př́ıpady, kde bude ve

vrstvách pohlav́ı, terapie a výsledek. Ve všech třech př́ıpadech budou koeficienty

asociace podobné.

Sdružená nezávislost

V daľśım př́ıkladu si ukážeme data, na kterých se vztah terapíı a výsledkem ne-

lǐśı mezi pohlav́ım. Z hlediska zápisu jde tedy o model (TV ⊥ P ). Data pro

tento př́ıpad jsou zobrazena v tabulce 3.3. Spust́ıme-li hledáńı modelu, automa-

tický proces se zastav́ı u sdružené nezávislosti pohlav́ı na terapii a výsledku, tedy

u modelu log(µijk) = λ+ λpohlavii + λterapiej + λvysledekk + λterapie,vysledekij . Tento mo-

del tedy ř́ıká, že pohlav́ı je nezávislé na kombinaćıch obou proměnných a tedy

můžeme data agregovat přes pohlav́ı a dostat dvourozměrné tabulky. Pokud si

spoč́ıtáme kontingenčńı tabulky pro terapii a výsledek, dostaneme téměř stejný
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Obrázek 3.10: Výsledky zpětné eliminace. Postupně byly odstraněné všechny efek-

ty, až z̊ustaly pouze hlavńı efekty.

Obrázek 3.11: Odhady jednotlivých parametr̊u

poměr šanćı, jako koeficient interakce v log-lineárńım modelu (pouze jej muśıme

zlogaritmovat).
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pohlav́ı terapie výsledek počet

muž ano ano 10

muž ano ne 20

muž ne ano 42

muž ne ne 30

žena ano ano 21

žena ano ne 41

žena ne ano 81

žena ne ne 61

Tabulka 3.3: Data použitá v př́ıkladu 2.

Podmı́něná nezávislost

V následuj́ıćım př́ıkladu máme situaci, ve které jsou proměnné terapie a výsledek

podmı́něně nezávislé na pohlav́ı. Znamená to tedy, že pokud se budu na data d́ıvat

bez ohledu na pohlav́ı, dostanu tam závislost mezi terapíı a výsledkem, zat́ımco

budu-li analyzovat data pro muže a ženy zvlášt’, budu mı́t mezi proměnnými

nezávislost. Data jsou vidět v tabulce 3.4.

pohlav́ı terapie výsledek počet

muž ano dobrý 88

muž ano ne 92

muž ne ano 7

muž ne ne 10

žena ano ano 191

žena ano ne 11

žena ne ano 202

žena ne ne 12

Tabulka 3.4: Data použitá v př́ıkladu 3.

Spust́ıme-li výběr modelu, skonč́ı proces u právě modelu podmı́něné nezá-

vislosti, tedy u log(µijk) = λ + λpohlavii + λterapiej + λvysledekk + λpohlavi,terapieij +

λpohlavi,vysledekik . Zkuśıme-li se nyńı pod́ıvat na kontingenčńı tabulky (proměnná

pohlav́ı bude ve vrstvách) včetně poměru šanćı, měli bychom dostat pro muže

i ženy poměr šanćı roven přibližně 1. V tomto př́ıpadě dostaneme pro muže

θpohlavi|muz = 1.366 a pro ženy θpohlavi|zena = 1.032. Toto je př́ımo ukázka Simp-

sonova paradoxu - kdybychom analyzovali data bez ohledu na pohlav́ı, dostali
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bychom jiné závěry.

Saturovaný model

V následuj́ıćım př́ıkladu si ukážeme data, ve kterých data nejlépe vysvětluje satu-

rovaný model, tedy při zafixováńı konkrétńı úrovně u vybrané proměnné budou

d́ılč́ı tabulky mı́t závislost r̊uznou. Pro tento př́ıklad použ́ıváme data z teore-

tického experimentu, ve kterém jsme rozdělili pokusné osoby na neurotiky a sta-

bilńı (např., dichotomizaćı NEO-FFI dotazńıku) a sledovali jsme, zda při odměně

nebo trestu maj́ı dobré nebo špatné pocity. Data jsou k nalezeńı v tabulce 3.5.

V tomto př́ıpadě automatický proces výběru modelu skonč́ı u saturovaného mo-

ns motivace výsledek počet

neurotik odměna dobrý 33

neurotik odměna špatný 20

neurotik trest dobrý 20

neurotik trest špatný 31

stabilńı odměna dobrý 118

stabilńı odměna špatný 30

stabilńı trest dobrý 30

stabilńı trest špatný 18

Tabulka 3.5: Data použitá v př́ıkladu 4.

delu. Při kontrole jednotlivých koeficient̊u vid́ıme, že i trojcestná interakce je

významná. Zkuśıme-li pro jistotu data vysvětlit modelem homogenńı asociace,

vid́ıme, že celková shoda s daty je velmi ńızká (všechny odchylky jsou větš́ı než

3), nemůžeme je tedy vysvětlit jednodušš́ım modelem. Jednotlivé asociace mezi

proměnnými bude r̊uzné pro rozd́ılné kombinace proměnných a redukované kon-

tingenčńı tabulky ponesou jinou informaci. Pokud si např́ıklad necháme spoč́ıtat

tabulky pro neurotiky a stabilńı, vid́ıme, že asociace mezi proměnnými u neuro-

tik̊u je kladná φ = 0.23), zat́ımco u stabilńıch je záporná φ = −0.25. Obdobné

rozd́ıly vid́ıme i u poměru věrohodnost́ı pro obě pohlav́ı.

Homogenńı asociace

V následuj́ıćım př́ıkladu si ukážeme aplikaci log-lineárńıch model̊u na data z do-

tazńıku, ve kterém máme dichotomické proměnné P1, P2 a P3. Na rozd́ıl od

předchoźıch dat máme tyto data v neagregované formě, tedy jedno pozorováńı

na řádek. Protože máme celkem 339 pozorováńı, vyṕı̌seme sem pro ilustraci jen
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prvńıch 6 řádek (3.6), celá data budou k dispozici v elektronické př́ıloze k práci. Na

rozd́ıl od předchoźıch př́ıpad̊u nemuśıme nastavovat vážeńı jednotlivých řádk̊u, ale

pracujeme př́ımo s daty V tomto př́ıpadě skonč́ı automatický výběr modelu2 u ho-

P1 P2 P3

0 0 0

0 0 1

0 0 0

0 1 0

0 0 0

0 0 0

Tabulka 3.6: Data použitá v př́ıkladu 5. Protože jsou zapsaná ve formátu jedno

pozorováńı na řádek, vypisujeme jen prvńıch 6 pozorováńı.

mogenńı asociace, tedy u log(µijk) = λ+λP1
i +λP2

j +λP3
k +λP1,P2

ij +λP1,P3
ik +λP2,P3

jk .

Jak již bylo zmı́něno dř́ıve, v tomto modelu plat́ı, že pro libovolnou úroveň

proměnné (tedy pro zafixovanou hodnotu některé z otázek) bude mı́ra asocia-

ce pro ostatńı proměnné stejná3. Vyzkouš́ıme-li si ručně data modelovat jedno-

dušš́ımi modely, vyjde nám špatná shoda s daty (u jednotlivých buněk budou

velká residua). Toto si můžeme ověřit na kontingenčńıch tabulkách. Necháme-li

spoč́ıtat tabulky pro proměnné P2 a P3, pro př́ıpady, že dotazovaný odpověděl

v otázce P1 hodnotu 0 nebo 1, dostaneme pro obě tabulky podobné asociace a

poměry šanćı (φP1=0 = 0.238, θP1=0 = 3.249 a φP1=1 = 0.253, θP1=1 = 3.056).

Trojrozměrná tabulka s v́ıce než dvěma úrovněmi

Jako posledńı př́ıklad popsaný v této práci jsme vybrali data o přijatých studen-

tech na univerzitu v Berkeley (Bickel, Hammel & O’Connell, 1975). O přijatých

osobách bylo sb́ırána informace o pohlav́ı, č́ıslo odděleńı, kam se hlásili, a informa-

ce o přijet́ı/odmı́tnut́ı. Data jsou k viděńı v tabulce 3.7. Stejně jako v předchoźıch

př́ıkladech budeme nejprve hledat vhodný model. V tomto př́ıpadě muśıme pouze

u proměnné odděleńı zadat rozsah 1-6, protože máme celkem 6 odděleńı. Proces

hledáńı modelu skonč́ı hned u saturovaného modelu, nemůžeme tedy odebrat

trojcestnou interakci mezi proměnnými. Necháme-li spoč́ıtat parametry tohoto

modelu, dostaneme výstup zobrazený na obrázku 3.8 Protože SPSS standardně

vyb́ırá parametry postupně od jednodušš́ıch ke složitěǰśım a dále je poč́ıtá vze-

2Pozor, protože v tomto př́ıpadě máme hodnoty kódované jako 0 a 1, muśıme u automa-

tického výběru modelu nastavit tento rozsah namı́sto 1 a 2, což jsme tam zadávali v předchoźıch
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odděleńı pohlav́ı výsledek počet

A muž přijat 512

A muž odmı́tnut 313

A žena přijat 89

A žena odmı́tnut 19

B muž přijat 353

B muž odmı́tnut 207

B žena přijat 17

B žena odmı́tnut 8

C muž přijat 120

C muž odmı́tnut 205

C žena přijat 202

C žena odmı́tnut 391

D muž přijat 138

D muž odmı́tnut 279

D žena přijat 131

D žena odmı́tnut 244

E muž přijat 53

E muž odmı́tnut 138

E žena přijat 94

E žena odmı́tnut 299

F muž přijat 22

F muž odmı́tnut 351

F žena přijat 24

F žena odmı́tnut 317

Tabulka 3.7: Data použitá v př́ıkladu 6.

stupně, budou v tomto př́ıpadě parametry pro odděleńı 6 redundantńı. Tedy při

interpretaci interakce pohlav́ı a přijet́ı budeme pracovat s odděleńım 6. V tom-

to př́ıpadě je poměr šanćı pro přijet́ı muže nebo ženy do odděleńı 6 přibližně

stejný (e−0.187 = 0.83, p = .536). Pro poměry šanćı pro jiná odděleńı muśıme

seč́ıst parametr pro interakci pohlav́ı a přijet́ı s parametrem označuj́ıćı trojcest-

nou interakci pohlav́ı a přijet́ı pro konkrétńı odděleńı. Kdyby nás zaj́ımalo např.

odděleńı 3, dostaneme poměr šanćı e−0.187+0.312 = 1.13. Pro testováńı významnosti

př́ıpadech.
3U podmı́něné asociace by byla asociace nulová
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Parameter Odhad parametru p-hodnota

Constant 5.760 0.000

oddeleni = 1 -2.790 0.000

oddeleni = 2 -3.620 0.000

oddeleni = 3 0.210 0.006

oddeleni = 4 -0.261 0.002

oddeleni = 5 -0.058 0.469

pohlavi = 1 0.102 0.189

vysledek = 1 -2.562 0.000

oddeleni = 1 * pohlavi = 1 2.676 0.000

oddeleni = 2 * pohlavi = 1 3.093 0.000

oddeleni = 3 * pohlavi = 1 -0.746 0.000

oddeleni = 4 * pohlavi = 1 0.032 0.784

oddeleni = 5 * pohlavi = 1 -0.873 0.000

oddeleni = 1 * vysledek = 1 4.086 0.000

oddeleni = 2 * vysledek = 1 3.284 0.000

oddeleni = 3 * vysledek = 1 1.903 0.000

oddeleni = 4 * vysledek = 1 1.942 0.000

oddeleni = 5 * vysledek = 1 1.408 0.000

pohlavi = 1 * vysledek = 1 -0.187 0.536

oddeleni = 1 * pohlavi = 1 * vysledek = 1 -0.845 0.034

oddeleni = 2 * pohlavi = 1 * vysledek = 1 -0.002 0.996

oddeleni = 3 * pohlavi = 1 * vysledek = 1 0.312 0.350

oddeleni = 4 * pohlavi = 1 * vysledek = 1 0.105 0.756

oddeleni = 5 * pohlavi = 1 * vysledek = 1 0.389 0.282

Tabulka 3.8: Parametry modelu pro př́ıklad 6. Vzhledem k množstv́ı kategoríı

u proměnné odděleńı je počet parametr̊u velmi velký (celkem 63 parametr̊u),

přepsali jsme pro větš́ı čitelnost pouze neredundantńı parametry. V tabulce jsou

zobrazeny pouze odhady a parametru a signifikance.

se d́ıváme na p-hodnotu u trojcestné interakce daného odděleńı, v tomto př́ıpadě

opět nevýznamný (p = 0.350). U ostatńıch odděleńı je rozd́ıl taktéž nevýznamný,

pouze u odděleńı 1 je tento rozd́ıl významný (e−0.187−0.845 = 0.36, p = 0.034),

tedy je přibližně třikrát větš́ı šance, že do odděleńı 1 bude přijat muž, než že

bude přijata žena. Pokud bychom si zkusili odebrat odděleńı 1 z dat a spus-

tit na tom opětovně hledáńı modelu, skončili bychom u podmı́něné nezávislosti
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přijet́ı na pohlav́ı. Toto je daľśı př́ıpad Simpsonova paradoxu, protože pokud za-

nedbáme odděleńı a pod́ıváme se pouze na vztah pohlav́ı a přijet́ı, dostaneme

silnou závislost ve prospěch muž̊u.

3.2.4 Omezeńı analýzy log-lineárńıch model̊u v SPSS

Ačkoli je práce s log-lineárńımi modely v SPSS př́ımočará, existuje zde mnoho

omezeńı, které mohou zkreslit interpretaci. Hlavńı nedostatek je použ́ıváńı p-

hodnoty pro výběr modelu. Jak již bylo zmı́něno v sekci 3.2.2, je lepš́ı použ́ıt pro

výběr modelu jiná kritéria, např. AIC nebo BIC, které berou v úvahu i složitost

modelu. V SPSS můžeme AIC spoč́ıtat ručně z dat z výstupu, př́ıpadně upra-

vit př́ımo kódy př́ıkaz̊u, ale v tomto př́ıpadě se ztráćı jednoduchost použ́ıváńı

tohoto programu a je lepš́ı přej́ıt k silněǰśım statistickým nástroj̊um. Dále neńı

v SPSS možné porovnávat hierarchické modely jinak než v automatickém hledáńı

modelu. V mnoha př́ıpadech je lepš́ı porovnávat př́ımo konkrétńı modely a rozho-

dováńı o nejvhodněǰśım modelu založit na v́ıce kritéríıch, v SPSS můžeme pouze

zkoumat celkovou shodu modelu s daty. Obdobně chyb́ı možnost spoč́ıtat indexy,

které pomáhaj́ı pro rozhodováńı při výběru modelu. Při velkých datech vycháźı

i drobná odchylka od modelu významně a hledáńı vhodného modelu často konč́ı

u saturovaného, který je obt́ıžný na interpretaci a nav́ıc nepoukazuje na zaj́ımavé

vztahy mezi proměnnými. V př́ıpadě velkých dat si opět muśıme tyto indexy

spoč́ıtat ručně, př́ıpadně se obrátit na silněǰśı statistický nástroj.

3.2.5 Analýza čtyřrozměrných tabulek v SPSS

Při analýze čtyřrozměrných tabulek postupujeme stejně jako při trojrozměrných

tabulkách. Začneme tedy ze saturovaného modelu, který obsahuje všechny 4 pro-

měnné, spust́ıme proces hledáńı modelu, a poté spust́ıme hledáńı parametr̊u po-

moćı základńıho formuláře pro práci s log-lineárńımi modely. U v́ıcerozměrných

tabulek nám exponenciálně roste počet proměnných, proto bude většinou hledáńı

vhodného modelu d̊uležitěǰśı, než interpretace signifikance jednotlivých parame-

tr̊u.

3.3 Analýza pomoćı R

Alternativou k analýze dat pomoćı SPSS je statistický program R. Tento pro-

gram má otevřený kód a modulárńı architekturu, tedy každý uživatel si při práci

s konkrétńımi daty může nač́ıst specializované baĺıčky. Pro základńı analýzu
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kontingenčńıch tabulek pomoćı log-lineárńıch model̊u tabulkami nejsou potřeba

specializované baĺıčky, pro výpočet asociačńıch koeficient̊u je třeba baĺıček vcd

(Meyer, Zeileis & Hornik, 2015), konkrétně př́ıkaz assoc. Protože samotná zna-

lost jazyka R převyšuje mı́ru odbornost této práce, poṕı̌seme jen základńı analýzu

a interpretaci výše př́ıkladu uvedeného na začátku této kapitoly (3.1), základy ja-

zyka jsou popsány v knize Field et al. (2012).

V jazyku R máme dvě možnosti, jak analyzovat kontingenčńı tabulky. Jedna

je pomoćı př́ıkazu loglin(), který pracuje př́ımo s kontingenčńımi tabulkami

(ty źıskáme př́ıkazem table()). Druhou možnost́ı je použ́ıt př́ımo zobecněný

lineárńı model s Poissonovskou transformačńı funkćı (funkce glm(, family =

poisson())). Tento zp̊usob pracuje př́ımo s objektem data.frame, který je na-

tivńı v R a odpov́ıdá tabulkám z SPSS. My se zaměř́ıme pouze na př́ıstup přes zo-

becněné lineárńı modely, nebot’ interpretace parametr̊u je konzistentńı s výstupy

daľśıch metod (např. analýza rozptylu). Data uložená ve formátu csv (tento sou-

bor je na přiloženém médiu) nejprve načteme př́ıkazem read.csv2("data.csv")4.

Protože R umı́ pracovat př́ımo s textovými úrovněmi, nemuśıme kódovat pomoćı

č́ısel a výstupy bývaj́ı čitelněǰśı než v SPSS.

Pro výběr proměnných, které maj́ı tvořit kontingenčńı tabulku použijeme zápis

formule. Formule je v R ve tvaru Y ∼ X1 +X2 +X3, kde Y je závislá proměnná

a proměnné X1, X2 a X3 jsou proměnné, které tvoř́ı kontingenčńı tabulku. Prvńı

proměnná tvoř́ı řádky kontingenčńı tabulky, druhý řádky a zbývaj́ıćı proměnné

tvoř́ı vrstvy (obdobně jako v SPSS). Pro náš př́ıpad můžeme psát xtabs(pocet

pohlavi + kouri + lokalita, data = df) pro zobrazeńı tabulek pro jednot-

livé lokality. Obdobně si zobraźıme i ostatńı kontingenčńı tabulky. Nyńı necháme

data modelovat pomoćı saturovaného log-lineárńıho modelu. Toho doćıĺıme dvo-

jićı př́ıkaz̊u 3.1. Hvězdičky mezi proměnnými znač́ı, že do modelu maj́ı být zahr-

loglin.sat <- glm(pocet ~ pohlavi * kouri * lokalita, data = df,

family = poisson())

summary(loglin.sat)

Blok kódu 3.1: Hledáńı parametr̊u saturovaného modelu.

nuté obě proměnné včetně jejich interakce. Kdyby nás zaj́ımala pouze interakce

mezi proměnnými, zapsali bychom ji do formule pomoćı dvojtečky, tedy pro inter-

akci proměnné pohlav́ı a kouř́ı bychom napsali pohlavi : kouri.Výstup tohoto

př́ıkazu je vidět na výstupu 3.2. Na začátku bloku je použitá formule, tedy sa-

4Pokud bychom měli data oddělená čárkou, použijeme př́ıkaz read.csv("data.csv").
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> summary(loglin.sat)

Call:

glm(formula = pocet ~ pohlavi * kouri * lokalita,

family = poisson(), data = df)

Deviance Residuals:

[1] 0 0 0 0 0 0 0 0

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.2947 3.3274 0.690 0.49042

pohlavi -7.1260 2.4053 -2.963 0.00305 **

kouri 1.0782 1.7738 0.608 0.54327

lokalita 1.9543 1.7409 1.123 0.26162

pohlavi:kouri 3.7431 1.2448 3.007 0.00264 **

pohlavi:lokalita 3.5310 1.2320 2.866 0.00416 **

kouri:lokalita -2.1084 0.9776 -2.157 0.03103 *

pohlavi:kouri:lokalita -1.0644 0.6572 -1.620 0.10533

---

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 1.8225e+03 on 7 degrees of freedom

Residual deviance: 6.9722e-14 on 0 degrees of freedom

AIC: 64.256

Number of Fisher Scoring iterations: 3

Blok kódu 3.2: Výstup analýzy saturovaného modelu na ukázkových datech.

turovaný model. Pod t́ım jsou vidět odchylky pro jednotlivé buňky. Protože jde

o saturovaný model, jsou tyto odchylky nulové. V daľśı části vid́ıme jednotlivé
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koeficienty včetně jejich významnosti 5. Vid́ıme, že trojcestná interakce (na po-

sledńım řádku) neńı významná, naznačuje nám to tedy, že bychom mohli zkusit

model homogenńı asociace. V posledńı části je zobrazena celková odchylka v̊uči

nulovému modelu (jde tedy o klasický test dobré shody), celková odchylka residúı

(protože jde o saturovaný model, je tato hodnota nulová) a hodnota AIC.

loglin.homass <- glm(pocet ~ pohlavi * kouri +

pohlavi * lokalita + kouri * lokalita,

data = df, family = poisson())

summary(loglin.homass)

Blok kódu 3.3: Hledáńı parametr̊u modelu homogenńı asociace.

Pod́ıváme-li se nyńı pomoćı př́ıkazu 3.3 na model homogenńı asociace, zjist́ıme,

že nyńı jsou všechny parametry významné a nav́ıc zbývaj́ıćı odchylka je velmi

malá (2.829). Na rozd́ıl od SPSS můžeme v R porovnávat hierarchické modely tes-

tem poměru věrohodnost́ı pomoćı př́ıkazu anova(loglin.sat, loglin.homass,

test = "LRT"), č́ımž zjist́ıme, zda parametry ve složitěǰśım modelu významně

zlepšuj́ı shodu s daty. Na výstupu 3.5 vid́ıme, že v tomto př́ıpadě neńı rozd́ıl

mezi modely významný (p = 0.093), můžeme tedy vybrat jednodušš́ı model ho-

mogenńı asociace. Pokud bychom modely porovnávaly přes AIC, je rozd́ıl velmi

malý (AICsat = 64.256 a AIChom assoc = 65.078) a tedy pro praktické použit́ı

je lepš́ı použ́ıt jednodušš́ı model. V jazyce R můžeme hledat nejlepš́ı model au-

tomaticky pomoćı př́ıkazu step(loglin.sat). Tento proces na rozd́ıl od SPSS

vyb́ırá model na základě minimalizace AIC, což by v tomto př́ıpadě vedlo pouze

k saturovanému modelu. Je tedy lepš́ı vždy porovnávat modely ručně na základě

v́ıce kritéríı.

Analýzy kontingenčńıch tabulek v R bývaj́ı ještě komplexněǰśı a spoustu témat

jsme sem nezahrnuli (analýzu rezidúı, mozaikový graf), nebot’ přesahuj́ı rozsah

této práce. Dobrým zdrojem pro v́ıce informaćı o analýze kontingenčńıch tabulek

v jazyce R je kniha od Kateri (2014).

5Významnost se označuje hvězdičkami v posledńım sloupci. Legenda, kolik hvězdiček oz-

načuje konkrétńı hladinu významnosti je pod tabulkou.
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> summary(loglin.homass)

Call:

glm(formula = pocet ~ pohlavi * kouri + pohlavi * lokalita +

kouri * lokalita, family = poisson(), data = df)

Deviance Residuals:

1 2 3 4 5 6 7 8

0.9520 -0.3703 -1.1343 0.1565 -0.2679 0.6048 0.1247 -0.1188

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -2.9220 1.3966 -2.092 0.0364 *

pohlavi -3.4639 0.6914 -5.010 5.45e-07 ***

kouri 3.9318 0.6113 6.432 1.26e-10 ***

lokalita 4.7558 0.6081 7.820 5.26e-15 ***

pohlavi:kouri 1.7837 0.2324 7.674 1.67e-14 ***

pohlavi:lokalita 1.5991 0.2453 6.520 7.03e-11 ***

kouri:lokalita -3.6989 0.3014 -12.272 < 2e-16 ***

---

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 1822.5488 on 7 degrees of freedom

Residual deviance: 2.8219 on 1 degrees of freedom

AIC: 65.078

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Blok kódu 3.4: Výstup analýzy modelu homogenńı asociace na ukázkových

datech.
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> anova(loglin.sat, loglin.homass, test = "LRT")

Analysis of Deviance Table

Model 1: pocet ~ pohlavi * kouri * lokalita

Model 2: pocet ~ pohlavi * kouri + pohlavi * lokalita +

kouri * lokalita

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)

1 0 0.0000

2 1 2.8219 -1 -2.8219 0.09298 .

---

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Blok kódu 3.5: Porovnáńı saturovaného modelu a modelu homogenńı asociace.

V tomto př́ıpadě neńı rozd́ıl mezi modely významný, můžeme tedy použ́ıt

jednodušš́ı model.
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Závěr

V této práci jsme představili téma práce s v́ıcerozměrnými daty, konkrétně s v́ıce-

rozměrnými kontingenčńımi tabulkami. Analýza v́ıcerozměrných kontingenčńıch

tabulek má svá specifika a při redukci na dvourozměrné př́ıpady může docházet ke

ztrátě informace a falešným závěr̊um. Proto jsme v práci vysvětlili logaritmicko-

lineárńı modely, které zobecňuj́ı analýzu kontingenčńıch tabulek do libovolného

rozměru. Aplikaci tohoto nástroje jsme ukázali na několika př́ıkladech s r̊uznými

formy vztah̊u mezi proměnnými, které mohou v reálných př́ıpadech nastat. Ačkoli

má analýza v SPSS svá omezeńı, pro mnoho psycholog̊u je to snadněǰśı nástroj

na zvládnut́ı a t́ım pádem je větš́ı šance, že se rozš́ı̌ŕı povědomı́ o správném

př́ıstupu k analýze kontingenčńıch tabulek. Věř́ıme, že tento text může být použit

jako doplňkový materiál pro kurzy analýzy statistických dat s podporou SPSS.

Pro programátorsky zdatněǰśı čtenáře jsme přidali i stručnou kapitolu o analýze

kontingenčńıch tabulek v nástroji R. Tento nástroj je aktivně vyv́ıjen a reaguje

na nové poznatky ze statistické teorie, takže pomoćı tohoto nástroje můžeme

dosáhnout přesněǰśıch závěr̊u.
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