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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je zjistit, jak lze vyuzit bayesovskou statistiku
v analyze sociologickych dat a porovnat vysledky frekven¢niho a bayesovského
pristupu. Bayesovska statistika vztahuje na statistické parametry pravdépodobnostni
rozdéleni. V bayesovském piistupu je na zacatku analyzy parametrim pfifazena tzv.
apriorni pravdépodobnost volena na zakladé vSech znamych relevantnich informaci. Po
zkombinovani apriorni pravdépodobnosti a napozorovanych dat se pak pocitd tzv.
posteriorni pravdépodobnost, pomoci které vytvarime statistické tisudky. Komparace
zminénych pfistupt je provedena jak z hlediska teoretickych vychodisek a jejich
postupil, tak pomoci analyz na konkrétnich sociologickych datech. Porovnany jsou
bodové a intervalové odhady, testovani hypotéz (na ptikladu dvouvybérového t-testu) a
vicenasobna linearni regresni analyza. Vysledkem je zjisténi, Ze vzhledem k filozofii a
diky interpretacni jednoduchosti je bayesovska analyza pro sociologicka data vhodnéjsi
nez frekvenéni analyza. Porovnani analyz ukazalo, ze vysledky frekvenéni a objektivni
bayesovské analyzy se od sebe neli§i bez ohledu na velikost vybéru. Pro testovani
hypotéz mizeme v bayesovské statistice pouzit kredibilni intervaly. Pouziti subjektivni
bayesovské analyzy u mensich datovych souborti ma na vysledky vétsi vliv, a naopak u
vétsich datovych soubort je apriorni informace pievazena daty. Zaroven jsou vysledky

subjektivni bayesovské analyzy piesnéjsi.



Abstract

The purpose of this thesis is to find how we can use Bayesian statistics in
analysis of sociological data and to compare outcomes of frequentist and Bayesian
approach. Bayesian statistics uses probability distributions on statistical parameters. In
the beginning of the analysis in Bayesian approach a prior probability (that is chosen on
the basis of relevant information) is attached to the parameters. After combining prior
probability and our observed data, posterior probability is computed. Because of the
posterior probability we can make statistical conclusions. Comparison of approaches
was made from the view of theoretical foundations and procedures and also by means of
analysis of sociological data. Point estimates, interval estimates, hypothesis testing (on
the example of two-sample t-test) and multiple linear regression analysis were
compared. The outcome of this thesis is that considering its philosophy and thanks to
the interpretational simplicity the Bayesian analysis is more suitable for sociological
data analysis than common frequentist approach. Comparison showed that there is no
difference between outcomes of frequentist and objective Bayesian analysis regardless
of the sample size. For hypothesis testing we can use Bayesian credible intervals. Using
subjective Bayesian analysis on smaller samples has bigger impact on the outcomes and

vice versa and it also offers more specific outcomes.
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1. Predpokladany nazev prace.

Bayesovska statistika — limity a moznosti vyuziti v sociologii

2. Namét prace zahrnujici formulaci a vstupni diskusi poznavaciho problému.
Diplomova prace se bude zabyvat moznostmi vyuZziti bayesovského ptistupu
Vv analyze socialné-védnich kvantitativnich dat. Bayesovska statistika, v jejimz jadru je
Bayesova véta, stoji v opozici proti v soucasnosti pievladajicimu frekvenénimu
(klasickému) pristupu v analyze dat a statistickému uvazovani v sociologii. Pti testovani
hypotéz ve frekvenénim ptistupu se nejdiive stanovi hypotézy — pokud se tyto hypotézy
shoduji s daty, lze je prohlasit za platné, pokud odlisnost piesahne uréitou stanovenou
velikost, jsou prohlaSeny za neplatné. V bayesovském piistupu je na zacatku kazdé
teorii pfifazena subjektivni pravdépodobnost jeji platnosti — tzv. apriorni
pravdépodobnost (volend na zékladé¢ vSech znamych relevantnich informaci), pfi
porovnavani dat steorii se pak zptesnuji vychozi hypotézy podle dat a pocita se
podminéna, tzv. aposteriorni pravdépodobnost. Bayesidni také hovoii o potvrzenych
nebo vyvracenych teoriich, avSak na zaklad¢ pravdépodobnosti velmi velké (blizici se
jedne) ¢i velmi malé (blizici se nule). Bayesovsky piistup se vyuziva v mnoha oborech
(ve financich, 1ékafstvi, kriminalistice ad.), jeho vyuziti je mozné i v sociologii — jednim
z cilt této prace bude piedstavit konkrétni metody, které jsou pro analyzu socialné-

védnich dat vhodné.

3. Pfedpokladané metody zpracovani a piredbéZnd struktura prace.

Na zaklad¢ studia odborné literatury na zacatku vylozim podrobné teoretické
uvedeni do Bayesovské statistiky véetné diskuse nad jejimi vyhodami a kritikou. Déle
se budu zabyvat porovnanim se soucasnym frekvenénim (klasickym) pfistupem.
V hlavni ¢asti nastinim konkrétni moznosti vyuziti a limity tohoto pfistupu v sociologii.

Na zéakladé prikladl analyzy konkrétnich kvantitativnich sociologickych dat predstavim




rozdilnosti obou pfistupli a popisi ptipady, kdy je a kdy neni Bayesovsky piistup

vhodny. V zavére¢né diskusi shrnu hlavni zjisténi této prace.
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Uvod

Predklddand diplomova prace se zabyva vyuzitim bayesovské statistiky
v sociologii, respektive v analyze sociologickych dat. Bayesovska statistika je oblast
statistického usuzovani, kterd se v poslednich desetiletich v zahrani¢i prudce rozviji, a
to nejen v ramci teoretickeé statistiky, ale i v ramci aplikace na sociadlnévédni data (napf.
Gill, 2008; Jackman, 2009). Na rozdil od Siroce rozsitené a bézn¢ pouzivané frekvencni
statistiky, neni bayesovska statistika v Ceské republice obecné piili§ Gasto pouZivana,
V sociologii je pak témef neznama.

Dvé hlavni vyzkumné otazky této diplomové prace jsou: Jak lze vyuzit
bayesovsky pfistup v analyze sociologickych dat? Jak se od sebe lisi vysledky
frekvencniho a bayesovského pristupu? Hlavnimi cily této prace jsou predstavit
bayesovskou statistiku jako alternativni ptistup a porovnat jej s frekven¢nim pfistupem.
Bayesovska statistika je pojednana jak z hlediska pravdépodobnostni podstaty a
zakladnich konceptu, tak z hlediska statistického postupu. Porovnani je provedeno jak
na filozofické a teoretické trovni, tak na praktické urovni pomoci ptikladi konkrétnich
analyz. Na zakladé tohoto porovnani prace odpovidd na vyzkumné otazky. Zaroven
mize tato prace slouzit jako ivod do bayesovské statistiky v sociologii, ktery zjemce o
toto téma provede od zakladnich koncepci, az po jejich aplikace. Soucasti prace je také
navod na pouziti programu BugsXLA, ve kterém je bayesovska analyza v ramci této
prace provadéna. Smysl a vyznam prace tkvi v zpracovani a predstaveni nového (pro
¢eské sociology) druhu statistiky, ktera je v sociologii dobie vyuzitelna. V tomto smyslu
se tato diplomova prace snazi zaplnit ,,prazdné misto“ v ¢eské sociologické literatuie o
bayesovské analyze dat.

Prace je strukturovana na teoretickou a praktickou cast. Teoretickd Cast je
roz¢lenéna na tfi tematické oblasti zabyvajici se postupné smyslem pouziti bayesovské
statistiky na sociologicka data, historii statistiky a zaklady statistické inference. V prvni
tematické oblasti se budeme nejdiive zabyvat odpovédi na otazku, pro¢ se bayesovskou
statistikou v sociologii vibec zabyvat. Dotkneme se tématu védeckého procesu
Vv socialnich védach a postaveni statistiky v soucasné védée, kterd dle vseho v dnesni
dob¢ =zaziva svij ,zlaty veék“. Dale popiSeme souCasnou situaci v analyze
socidlnévédnich dat, ve které je mechanické pouzivani standardni frekvencni statistiky
pomérné ostie kritizovano. Zamyslime se také nad tim, pro¢ pfes uvedené nedostatky

frekvencni statistiky u ni nadale setrvdvame. Protoze je tato prace predevSim o



bayesovské statistice, jiz v této Casti alesponi kratce popiSeme jeji podstatu a postup.
Zdavodnime také, pro¢ jsou socidlnévédni, respektive sociologickd, data pro
bayesovskou statistiku vhodnd. Nakonec v této casti uvedeme situace, kdy budou
vysledky frekvenéni a bayesovske statistiky shodné.

V druhé tematické oblasti o historii statistiky popiseme vyvoj této védni
discipliny se zaméfenim na dv¢ soupefici oblasti statistiky — bayesovskou a frekvencni.
Zaroven v této Casti uvedeme, kdy se statistické usuzovani stalo nastrojem sociologti.

Ve tfetim tematickém celku se budeme zabyvat zaklady statistické inference.
Popiseme zakladni definice a pravidla pravdépodobnosti a uvedeme definice tfi druhd
pravdépodobnosti — klasické, frekvenéni a subjektivni. Zaméfime se zvlasté na
frekvencni a subjektivni, které tvoti zaklad frekvenéni a bayesovské statistiky.

V praktické ¢asti se jiz budeme zabyvat konkrétnim porovnanim frekvencni a
bayesovské statistiky. Nejdiive pljde o komparaci teoretickou, ktera navazuje na
poznatky uvedené v teoretické ¢asti. Hlavni diraz je kladen na bayesovskou statistiku.
Konkrétné na jeji postup a interpretativni a analytické zaklady, na kterych je postavena.
Cast vénovana podminéné pravdépodobnosti a Bayesové vété je doplnéna o piiklady,
jejichz cilem je teoretické informace vhodné doplnit. Uvedu také nejcastéjsi kritiku,
které bayesiani ¢eli, a jejich odpovédi na ni. Popisu kratce MCMC algoritmy, na nichz
umoziujici bayesovské analyzy.

Po kratkém tvodu do pravdépodobnostnich rozdéleni a bayesovskych apriornich
rozdéleni uz bude nasledovat porovnani pfistupi pomoci konkrétnich analyz.
Frekven¢ni analyzy jsou provadény v programu SPSS, bayesovské analyzy jsou
provadény pomoci doplitku do Excelu BugsXLA, ktery usnadituje pouzivani programu
WinBUGS. Analyzy jsou pocitané na datech ze skute¢ného sociologického vyzkumu,
konkrétné vyzkumu CVVM Nase spole¢nost 2013 - prosinec. Porovndme bodové a
intervalové odhady na zdkladé odhadt primérného véku respondenta. Na tomto
ptikladu si ukaZeme, jak se lisi vysledky bayesovské analyzy za pouziti rtiznych
apriornich rozdéleni a zaroven pouziti téchto rozdé€leni na rizné velké vybéry, resp.
datové soubory. Nasleduje porovnani testovani hypotéz a ukazka dvouvybérového
t-testu. Aby nezistalo u zcela zakladnich vypoctd, provedeme také vicendsobnou
linearni regresni analyzu, na které opét ilustrujeme riiznd vstupni apriorni rozdéleni a

porovname vysledky s frekvenénim piistupem. Na konec této ¢asti shrneme informace o



srovnavanych pfistupech v prehledné tabulce. V zavéru jesté uvedeme kratky piehled

programi umoznujicich bayesovskou analyzu.



V4

Teoreticka cast

1. Pro¢ se zabyvat bayesovskou statistikou v sociologii?

1.1 Védecky proces v socialnich védach

Empiricka sociologie, a zejména jeji ¢ast zaméfujici se na kvantitativni vyzkum,
se dnes, stejn¢ jako vétSina dalSich empiricky orientovanych obort, bez statistického
usuzovani neobejde. Sociologie byla v historii obviilovana z toho, Ze neni skute¢nou
védou, nebot’ nepouziva védecké metody, které jsou typické pro ,,skutecné™ ptirodni
vedy.

Kvantitativni vyzkum, respektive vyzkumny proces empirické sociologie,
pouziva deduktivni metodu, kterou lze zjednodusSené shrnout do nésledujiciho postupu.
Na zacatku stoji teoreticky nebo prakticky problém, ktery je pomoci vyzkumné otdzky a
konkrétnich hypotéz pieveden do formy vztahi mezi proménnymi, jez muizeme
testovat. Po rozhodnuti o populaci a zptsobu vybéru se konstruuje konkrétni néstroj pro
sbér dat, naptiklad dotaznik. Nésleduje sbér dat samotny. Po ziskani dat pfichdzi na
fadu statistika a jeji metody, které ndm umoziuji data analyzovat a urcit, zda pfijmout
nebo zamitnout testované hypotézy. Pokud pouzijeme empiricko-deduktivnim model
védecké metody jako kritérium pro urceni toho, co je védecké a co neni, pak mizeme
snadno Klasifikovat velkou ¢ast vyzkumné aktivity v socialnich védach jako védeckou
(Gill, 2008, s. 24). Jackman v tomto ohledu poklada otazku, jestli to nebyla statistika,
ktera pomohla védeckému statusu socialnich véd (Jackman, 2009, s. Xxxiv).

V jadru kvantitativni sociologie tedy stoji empiricky vyzkum, jehoz cilem je
ziskat odpovédi na vyzkumné otazky. Neni pochyb o tom, ze vzhledem k mnozstvi
posbiranych dat a vyzkumi (ulozenych napi. v datovych archivech), jsou i socialni
védci aktivné zapojeni v modelu kumulativniho poznéni®. Tento kumulativni charakter
empirické sociologie je skuteCnost, ktera, jak se v dal$i ¢asti této prace dozvime,

nahrava pouzivani bayesovské statistiky v sociologii.

2. Statistické usuzovani v sociologii
Statistika je v dnesni dob¢ jiz standardni soucasti bakalarskych i magisterskych
studijnich programii sociologie na vSech univerzitach. Statistika jako takova je vSak

Casto brana jako nastroj pro analyzu, po jejichz zakladech studenti (a mozna nejen

1 A&koli napf. dle Gilla (2008, s. 25) miize byt nékdy otazkou kvalita a trvalost t&chto ziskanych znalosti.
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studenti) casto rad¢ji nehloubaji. To, co si dne$ni student sociologie predstavi pod
pojmem statistika je vSak pouze jednim z piistupti — tzv. frekvencni statistika.
Historicky miizeme zjednodusen¢ vymezit dvé Skoly statistiky, které spolu dodnes svym

zpusobem soupefi a maji své zastance — frekvencni statistiku a bayesovskou statistiku.

2.1 Kritika frekvenéniho pristupu

Standardni frekvencni inference predpoklada nekonecné série pokust, replikaci,
nebo experimentli pouzivajicich stejny research design. Jeji postupy vychazi
z frekvencni  neboli  objektivni definice  pravdépodobnosti.  Tuto  definici
pravdépodobnosti a jeji predpoklady, které 1ze v realnych situacich jen obtizné dodrzet,
shrnuje Hebak takto: ,,Pti klasickém pojeti neexistuje zadna jind rozumna moznost, jak
pravdépodobnost ur€it, nez provést za stejnych podminek (je to fyzikalné mozné?)
dostatecné velky pocet (nejlépe nekonecny?) nezavislych (jak to pozname, kdyz pojem
nezavislosti vyzaduje znalost pravdépodobnosti?) pokusl a ztotoznit vyslednou relativni
Cetnost (pro jaky pocet pokusii je vyslednad?) s nezndmou pravdépodobnosti (je opravdu
zcela nezndmé a nic o ni nevime?).* (Hebak, 2012a, s. 76; zvyraznéni v originale) Tato
perspektiva, ktera pochdzi od Neymana a Pearsona, a ktera byla pozdé&ji zkombinovana
s Fisherovou fixaci p-hodnot, je dnes typickd pro usuzovani v socialnich védach (Gill,
1999, s. 648).

Velmi malo socialnich védct, pokud vitbec néjaci, by bylo ochotno vazné tvrdit,
ze se lidské jednani shoduje s timto objektivistickym pravdépodobnostnim modelem.
Myslenky jako ,,osobni nazor®, ,,spokojenost atd. neexistuji né¢jakym fyzicky hmotnym
zpusobem, ktery lze v ramci experimentu mnohokrat opakovat. V piimém kontrastu
k frekvencni definici je bayesovska ¢i ,,subjektivisticka® koncepce pravdépodobnosti
(vice o téchto koncepcich v podkapitole 4.2). Subjektivni pravdépodobnost je chapana
jako tzv. stupen davéry (degree of belief), jez je individudlni vyzkumnik ochoten
osobné danému jevu piidélit. Slouzi k vyjadieni nejistoty o nastani daného jevu, ktery
muze byt relevantni pouze jedné pozorované situaci nebo experimentu (Gill, 2008, s.
26).

V souvislosti s vySe uvedenym, dochazi pii pouziti frekvenéni statistiky
V socidlnich védach k problémim s pouzitim nckterych statistickych metod a jejich
interpretaci. Naptiklad Hebak (2012a, 2012b, 2012c¢) naptiklad narazi na skutec¢nost, ze
... mezi autory ¢lanka v nestatisticky orientovanych ¢asopisech existuje az fetiSizovana

predstava, Ze odborny pfispévek neobstoji bez statistického testu vyznamnosti. (Hebak,



2012a, s. 69; zvyraznéni v originale) Gigerenzer (2004) nazyva problém testovani
hypotéz ,ritual nulové hypotézy* (,,null ritual®). Ritudlem jej nazyva, nebot’ podle néj
vyvolava iluzi védeckosti a jako kazdy ritual v nas vytvaii pocit sounalezitosti se
socialni skupinou. Zaroven vSak zpusobuje vSak v socidlnich védach vytraceni
statistického uvazovani. Tento ritual podle néj spocitava ve tfech krocich: stanoveni
nulové hypotézy jako ,,Zadny rozdil mezi priméry* nebo ,,zadna korelace®, pouziti 5 %
hladiny vyznamnosti a neustalého pouzivani tohoto postupu bez jakéhokoli premysleni.
Podle Hebéka ,,... je proto tfeba varovat nebo aspon piipomenout odborné vefejnosti
skuteCnost, ze nejen mechanické pouzivani nastroji a terminologie z oblasti
statistickych usudkut, ale samotné tyto statistické nastroje jsou opravnéné odbornou
vefejnosti z riznych hledisek uz dlouhodobé kritizovany a zpochybniovany.“ (Hebék,

20123, s. 69; zvyraznéni v originale)

2.2 Proc pouzivame frekvencni statistiku?
Duvodu, pro¢ sociologové pietrvavaji u frekvenéni statistiky, je hned nékolik.
V kontextu Ceské republiky je nejspi§ hlavnim divodem neznalost bayesovského
pfistupu. V zahrani¢i naopak najdeme pomérné¢ hodné zastdncii bayesovské statistiky,
pfesto mezi sociology ani v zahrani¢i nedochazi k né¢jakému masovému piijeti tohoto
pristupu. Na rozdil od profesionalnich statistikii-metodologti, v kvantitativni sociologii
bayesovska statistika nevzkvétd. Western (1999) piSe, ze to lze CasteCné vysvétlit
riznymi prioritami metodologii a aplikovanych vyzkumnikl. Zatimco pro metodology
je teoretické pozadi tohoto pfistupu zajimavé, empiricti sociologové se o né pfili§
nezajimaji (Western, 1999, s. 7-8). Gill (2008) piedklada nékolik divodu, pro¢ podle
né¢j vyzkumnici v socidlnich a behaviordlnich védach stale pfetrvavaji u tradi€niho
pojeti statistiky:
e parametry populace jejich zajmu jsou skute¢né neménné za vSech realistickych
podminek,
e nemaji jakoukoli pfedchozi znalost ¢i informaci, kterou by vlozili do procesu
specifikace modelu,
e je pro n¢ dilezité poskytovat statistické vysledky, jako kdyby data byla potizena
v kontrolovaném experimentu,
e staraji se spiSe o ,,vyznamnost® (,signifikanci®) nez o velikost ucinku (effect
size),

e upfednostnuji velmi automatické procedury typu ,.kucharky* (Gill, 2008, s. 3).
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Kromé uvedenych divodi k dominanci frekvenéniho pojeti statistiky v
socialnich védach nahrava také skuteCnost, ze béhem vyvoje moderni statistiky jeji
klicové postavy mély silné piedsudky viici bayesovskému usuzovani (ke kterym vsak
v n¢kterych piipadech vedly spise divody osobniho rézuz). Obecn¢ muzeme souhlasit
stim, ze v mnoha disciplinach pouzivajicich frekvencni statistiku je pfitomny

nedostatek metodologické introspekce (Gill, 2008, s. 3-4).

2.3 Predstaveni bayesovského pristupu

Doposud jsme o bayesovském pfistupu3 mluvili pouze jako o alternativé
frekvenéniho pristupu. Vzhledem k tomu, Ze tento piistup neni pfili§ znamy, je dileZzité
jiz nyni predestiit jeho filozofii a postup. Bayesovska statistika vztahuje na statistické
parametry pravdépodobnostni rozdéleni. V bayesovském piistupu je na zacatku analyzy
kazdé teorii pfifazena subjektivni pravdépodobnost jeji platnosti — tzv. apriorni
pravdépodobnost (volend na zdkladé¢ vSech zndmych relevantnich informaci). Toto
pravdépodobnostni rozdéleni kvantifikuje vyzkumnikovu nejistotu o hodnoté parametrti
a je prifazovano piedtim, nez napozorujeme data. Na zakladé¢ zkombinovani apriorni
pravdépodobnosti a napozorovanych dat se pak pocita podminéna, tzv. posteriorni
pravdépodobnost (Rosentah, 2008, s. 2-3). Na zakladé posteriorni pravdépodobnosti pak
vytvafime statistické tsudky. Pfirozené miZe byt apriorni pravdépodobnost s objevenim
novych informaci zménéna a proces znovu opakovan (Gill, 2008, s. 26). Proces
opakovani analyzy a zpfestiovani vychozi pravdépodobnosti na zakladé¢ novych
informaci je z&kladem bayesovské statistiky, ktery je v souladu s védeckym procesem
jako takovym (Lynch, 2007, s. 50). Kromé toho, ze je v souladu s védeckym procesem,
je v souladu také s tim, jak uvazujeme v realném Zivots®.

Subjektivita apriorniho rozd€leni je nekritizovangjsim bodem bayesovské
statistiky. Klicovou obranou bayesovského pftistupu je nepopiratelny fakt, Ze vSechny

statistické modely jsou subjektivni. Rozhodnuti naptiklad o specifikaci proménné a

2 Vice v ¢asti 3 0 historii statistiky a R. A. Fisherovi.

¥ Bayesovska statistika nepfedstavuje jednotny smér. Berger (2000, s. 1271-1273) naptiklad rozdéluje
bayesovskou statistiku na n&kolik pfistupd: objektivni, subjektivni, robustni, frekvenéné-bayesovsky a
kvazi-bayesovsky.

*  Prednaska na toto téma od neurovédce Daniela  Wolperta  dostupnd  na

http://www.ted.com/playlists/1/how_does _my_brain_work. V neurovédé smyslové viemy piestavuji data

a apriorni informace predstavuji nase predstavy o svéte, které ziskavame na zaklad€ zkusenosti.
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hodnoté hladiny vyznamnosti jsou i ve frekvenéni statistice zcela na vyzkumnikovi a
jsou tedy také subjektivni®.

Vzhledem k piitomnosti subjektivity ve vSech védeckych snahach o analyzu dat,
by si m¢l badatel zvolit takové inferen¢ni paradigma, které nabizi nejoteviené;si
ptedlozeni ptfedpokladli modelu. Takovym piistupem je bayesovsky pfistup, nebot
apriorni rozdéleni je jasné specifikovanym a jasné stanovenym piedpokladem modelu.
Naopak frekvencni modely jsou ziidka prezentovany s upozornénimi jako ,,Varovani:
védecké zavéry zde prezentované predpokladaji opakované pokusy, které se nikdy
nestaly.“ nebo ,,Pozor: apriorni predpoklady tohoto modelu nejsou diskutovany nebo
objasnény.“ Zakladni védecka zéasada pti publikovani empirickych zjisténi je, ze
vSechny dulezité charakteristiky modelu by mély byt ¢tenafi poskytnuty. Je jasné, ktery
z ptistupt je z hlediska tohoto kritéria vice ,,védecky* (Gill, 2008, s. 27).

Gill (2008) uvadi nékolik divodu, pro¢ se podle n¢j zveda zajem o bayesovskou
statistiku: Za prvé, spolecnost zasadn¢ zvysila poptavku po statistické analyze vSeho
druhu a dnesni dobu proto lze povazovat za zlaty vek statistiky. Za druhé, mnoho védeu,
ktefi zhodnotili dostupnd paradigmata, zjistilo, ze alternativy bayesovského pftistupu
jsou ve svém jadru nekonzistentni a nedokonalé. Za tfeti, po neddvném pralomu ve
statistickém programovani bylo mozné snadno tvofit bayesovské statistické modely

(Gill, 2008, s. 1-2).

2.4 Vhodnost bayesovské statistiky pro sociologicka data

Data, se kterymi se v socidlnich védach bézné setkavame, jsou vhodna pro
bayesovsky zplsob takovym zplsobem, jaky tradi¢ni statistickd analyza nemtize
nabidnout (Gill, 2008, s. 3). Jak uz bylo zminéno, data, ktera v sociologii ziskavame,
nemaji experimentalni povahu. Zaroven v sociologii neprovadime mnoho opakovanych
vybérii z populace, ale obvykle jen jeden vybér. Bayesovska statistika je idealnim
ptistupem pro usuzovani v socialnich védach, nebot’ v nich je Zadouci vytvafet modely
testujici teorie snové napozorovanymi daty, které jsou zalozené na piedeslych
vyzkumech ¢i znalostech. Nikdy nezac¢indme analyzu dat s absolutné Zadnou predchozi
(apriorni) ptfedstavou o zkoumaném jevu (nebo bychom piinejmensim neméli) (Gill,

2008, s. 18).

v ree

® Vzhledem k tomu mize byt bayesovsky subjektivismus ,,0bjektivngjsi* neZ frekvenéni objektivismus.
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2.5 Omezeni

Navzdory filozofickym rozdilim mezi frekvenénim a bayesovskym zptisobem
uvazovani existuji dvé situace, kdy analyzy provedené témito piistupy povedou ke
stejnym vysledkiim. Jednak ptijde o situace, kdy vlozend apriorni informace bude velmi
neinformativni (podrobng&jsi popis neinformativnich apriornich rozdéleni v podkapitole
6.1.3.3). Druhy piipad, kdy budou vysledky shodné, je situace, kdyZ budeme analyzovat
data s velkym mnozstvim pozorovani. V takové situaci je apriorni informace pievazena
daty a vysledky obou pfistupi se budou opét shodovat (Gill, 2008, s. 4). Ptesto, ze
Vv takovych ptipadech budou vysledky obou pfistupti shodné, je lepsi zvolit bayesovsky
ptistup, nebot’ ,,(a)symptotické vlastnosti vybérovych charakteristik sice pii velkych
vybérech z vypocetniho hlediska eliminuji zasadni rozdily mezi obéma pftistupy, ale
interpretacni potize a metodologické nejasnosti s klasickymi odhady a testy

pretrvavaji...“ (Hebak, 2012a, s. 73; zvyraznéni v originale).

3. Historie statistiky

Zde stru¢né shrneme historii statistiky. V této védni discipling témét celé 20.
stoleti dominovala frekvenéni statistika. To je také divodem, pro¢ i dnes v aplikacich i
ve vyuce pietrvava. Bayesovsky pfistup je historicky starsi, ale diky jeho pfednostem
v soucasné dob¢ zaziva velky rozkvét, ktery byl nékterymi prednimi statistiky

predpovidan (Hebak, 2012a, s. 70).

3.1 Pocatky statistiky
Pod oznacenim statistika se skryvaji dva védecké obory — popisna statistika,

kterou lze zaznamenat uz ve starovéku, a matematicka statistika, ktera se zrodila ve 20.

stoleti. Popisna (deskriptivni) statistika se zabyva puvodnim piedmétem, a to sbérem
informaci o statu. V tomto smyslu se statistika pouzivala uz ve starovéku (napf.
Sumerska fise, Egypt, Rim), kdy se provadélo s¢itani lidu za uéelem vybirani dani.
Zaznamy se vedly 1 o poctu kusti doméciho zvifectva a urodé apod. Ve stiedovéku se

pak statisticka Setfeni omezovala pouze na soupisy majetku (Zak, 2006, s. 1-2).

3.2 Politicka aritmetika 16. a 17. stoleti

V 16. a 17. stoleti se v Anglii zacina uplatiiovat tzv. politicka aritmetika

(v podstaté¢ dne$ni demografie), ktera se zabyvala tdaji o narozenich a umrtich, na
jejichz zakladé se pokousela uréit vyvoj obyvatelstva. Za zakladatele této discipliny je

povazovan John Graunt (1620-1674). Vliv a rozvoj za&kladnich teoretickych koncepci
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pravdépodobnosti se zacal projevovat ve statistice stale vyraznéji. Vyznamnymi
osobnostmi v tomto obdobi byl také Edmund Halley (1656-1742) a Adolphe Lambert
Quételet (1796-1874), ktery vypracoval zasady modernich s¢itani lidu a ktery také jako
prvni objevil normalni rozdéleni, kdyz na zéklad¢ velkého souboru dat vypocital
rozméry prumérného clovéka. Normalni rozdéleni podle Quételeta znamenalo, Ze se
ptiroda snazi vytvofit idealniho ¢lovéka, avsak v rizné mire chybuje (Reiterova, 1998,
S. 75-77). Quételet je povazovan za duchovniho otce pojma primér, stiedni hodnota,

rozptyl a rozdélni (Zak, 2006, s. 2-3).

3.3 Subjektivné orientovana 2. polovina 18. — 19. stoleti

Druhd polovina 18. a téméF celé 19. stoleti bylo zhlediska statistické
metodologie spiSe subjektivné/bayesovsky orientované. Za zakladatele bayesovského
pfistupu je povazovan Thomas Bayes (1701-1761), podle néhoz je také pojmenovéan
(Hebak, 20123, s. 72).

Thomas Bayes byl presbyteriansky duchovni, ktery studoval logiku a teologii na
Univerzit¢ v Edinburghu. Pfestoze byl reverendem, zajimal se o matematiku, ptirodni
védy a nebeskou mechaniku (Bellhouse, 2004, s. 21). Jeho slavna prace An Essay
towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances (Bayes, 1763) vysla dva roky po
jeho smrti. V této praci Bayes jako prvni pouzil pravdépodobnost induktivné a zalozil
matematické zaklady pro pravdépodobnostni usuzovani. Pravdépodobnostni pravidlo,
které v tomto ¢lanku jako prvni formuloval, se po ném dnes nazyva Bayesovo pravidlo.
Toto pravidlo umoziuje zkombinovat vyzkumnikovy teorie s empirickymi
pozorovanimi (Gill, 2008, s. 21).

Bayesovo pravidlo pozdé&ji rozsifil Pierre Simon Laplace (1749-1827) a mnoho
dalSich nasledovnika (Haigh, 2012, s. 34). Jeho rozvijeni probihalo kvuli obtiznosti
vypoctl predevSim v teoretické rovin€é. To se snovymi vypocetnimi a simula¢nimi
technikami v 90. letech 20. stoleti zménilo, coz umoznilo aplikaci Bayesova pravidla na

empiricka data.

3.4 Objektivisticky orientovany konec 19. — 20. stoleti
Od konce 19. stoleti a témét celé 20. stoleti byla doba velkého rozvoje

objektivistické/klasické statistické Skoly. V tomto obdobi tento piistup jasn€ dominoval.

Hlavnimi piedstaviteli klasické doby byly napf. Karl Pearson, Egon Pearson, Jerzy
Neyman, William Sealy Gosset (zndmy jako Student) a ptfedev§im Ronald Alymer
Fisher (Hebak, 20123, s. 72).
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Statistika se v tomto obdobi snazila predev§im shromazdit mnoho dat od co
nejvetsiho poctu respondenti. Cilem tohoto snazeni bylo obsahnout v ramci Setfeni co
nejvetsi C¢ast populace, aby tak mohla ziskat co nejpfesnéjSi obraz stavu spolecnosti.
Naro¢nost takovychto Setfeni vedla postupné statistiky k otazce, zda je skutecné potieba
zkoumat celou populaci nebo sta¢i zkoumat pouze jeji reprezentativni vybér. Na
zaklad¢ této myslenky a diky propojeni s poctem pravdépodobnosti se na pocatku 20.

stoleti zrodila nova statistické disciplina — matematicka statistika (Zak, 2006, s. 3).

Nejveétsi postava objektivniho piistupu ve statistice (nékdy také nazyvané
fisherovské statistice) R. A. Fisher (1890-1962) striktné odmital jakykoliv jiny nez
objektivisticky pfistup — byl tedy velkym odplrcem subjektivistické skoly. Prestoze si
Bayese tdajn¢ vazil pro jeho matematicky vyklad, bayesovsky pfistup odmital (dokonce
si byl jist tim, Ze Bayes svou esej za svého Zivota nevydal zdmérné, nebot’ o ni sdm
pochyboval) (Edwards, 2004, s. 36-37). O podminéné pravdépodobnosti (kterd je
zakladem bayesovského pfistupu) psal jako o paradoxu, ,,... ktery je jako
neproniknutelnd dzungle a =zastavuje rozvoj sméfujici k vytiibeni statistickych
konceptt.“ (Fisher, 1922, s. 311) Udajné také pracoval na tom, aby inverzni
pravdépodobnost a bayesidnstvi zdiskreditoval. Neni bez zajimavosti, ze Fisher pozdéji
vyvinul tzv. fiduciarni usuzovani (fiducial inference), které se ukazalo byt chybné a
které, jak pozdéji dokazal Lindley (1958), je konzistentni, pouze pokud je pouzito tak
jako bayesovsky pfistup s uniformnim apriornim rozdélenim (Gill, 2008, s. 21-22).
Nekteti statistikové (dodejme, ze jde vétSinou o zastdnce bayesovského piistupu)
dokonce spekuluji nad tim, zda nebyl Fisher ve skutecnosti bayesianem®.

Nutno podotknout, Ze pocatek pouZivani statistiky v sociologii se datuje praveé
do tohoto obdobi. Piestoze sociologie jako véda vznikla v 2. poloviné 19. stoleti a
kvantitativni metody byly v sociologii pouzivany uz od jejiho vzniku, na pocatku byly
zalozené spiSe na utrzkovitych datech a pouzité statistické metody byly pouze
jednoduché a deskriptivni (Raftery, 2000, s. 654). Statistika se Vv sociologii zacala
uplatiovat od poloviny 40. let 20. stoleti. Raftery (2000) rozlisuje tfi obdobi podle toho,
do jaké miry a jakym zpisobem byla statistika v sociologii pouzivana. Prvni generace
metod v obdobi od poloviny 40. let do konce 50. let 20. stoleti se zabyvala pifedevs§im

tvorbou kontingencnich tabulek z vyzkuml o malém poctu diskrétnich proménnych.

® Naptiklad podle de Finettiho nézoru Fisher nejspi§ citil potiebu vyjadfit své zavéry bayesovsky, ale

chtél k nim dojit z opa¢né strany (frekvenéné) (de Finetti, 1975, s. 248).
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Typickym piikladem tohoto obdobi je vyzkum socidlni mobility (Raftery, 2000, s. 655).
Zé&kladnim textem tohoto obdobi je naptiklad Lazarsfeldova kniha Mathematical
Thinking in the Social Sciences (1954) (Edling, 2002, s. 198). Druha generace metod
ptisla na zacatku 60. let 20. stoleti a zkoumala data v podobé mnoha proménnych
zjisténych o jedné jednotce (Raftery, 2000, s. 655). Dulezitou publikaci a dnes jiz
klasickym textem byla v tomto obdobi Colemanova kniha Introduction to Mathematical
Sociology (1964) (Edling, 2002, s. 198). Tteti generace metod zabyvajici se slozitéjsimi
proménnymi i statistickymi metodami piisla na konci 80. let 20. stoleti a trvd dodnes

(Raftery, 2000, s. 655).

3.5 Prvni renesance bayesovského pfristupu v 2. poloviné 20.
stoleti
Ptres kritiku nejvlivnéjSiho statistika 20. stoleti se bayesovska statistika zacala
znovu probouzet, a to pfiblizn€¢ v poloviné 20. stoleti. Nasledovalo asi dvacet let

bouilivych diskusi o opravnénosti ¢i neopravnénosti tzv. neobayesianstvi (Hebék,

20123, s. 73). Boj mezi obéma pftistupy byl nejvypjatéjsi v druhé poloviné 20. stoleti,
diskuse vsak pokracuje dodnes (Rosentah, 2008, s. 247).

Bayesovska skola nicméné postupné silila, 0 coz se zaslouzili napf. Bruno de
Finetti, Leonard Jimmy Savage, Harold Jeffreys, Jose Miguel Bernardo, Dennis
Lindley, a dalsi. Tito védci znovuobnovili zdjem o bayesovsky pfistup, a to jako
odpoveéd’ na pozorované nedostatky V klasickych technikach. Ptes vynikajici teoretickou
spocitat. NaStésti tento problém je jiz také prekonén diky revoluci ve statistickych
vypocetnich technikach v 90. letech 20. stoleti, ktera vedla k druhé renesanci
bayesovského paradigmatu (Gill, 2008, s. 21-22).

Ve vyvoji bayesovského piistupu povazuje Hebéak (2012a) za zlomovy rok 1994,
kdy znamy statistik Maurice Kendall zatadil do své vSeobecné uznavané statistické fady
publikaci The Advance Theory of Statistics dil s nazvem Bayesian Inference (autorem je
Anthony O’Hagan). Dnes vSechny vyznamné statistické Casopisy publikuji ¢lanky o
bayesovské problematice, ptipadné vychazeji celd Cisla vénovana bayesovské statistice
(Hebak, 201243, s. 73).
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3.6 Druha renesance bayesovského pristupu v 90. letech 20.

stoleti

3.6.1 MCMC algoritmy a prudky rozvoj

Vzestup zajmu o0 bayesovsky pfistup zacal v 90. letech 20. stoleti po objeveni
metody Monte Carlo’ zkombinované s Markovovymi fetézci (v angli¢ting Markov
Chain Monte Carlo, ve zkratce MCMC algoritmy/metody). (Podrobnéji se MCMC

algoritmy budeme zabyvat v ¢asti 5.2.3.)

(Gill, 2008, s. xix). MCMC algoritmy vytesily pretrvavajici problém v bayesovské
analyze — bayesovské modely byly diive analyticky nefeSitelné, nebot’ vedly k
multidimenzionalnim integralnim poétum (Gill, 2008, s. 22). Prudky rozvoj MCMC
metod na prelomu 20. a 21. stoleti vedl k velkému boomu v pouzivani bayesovské
statistiky, kterd se tak postupné rozsitila do témét vSech védnich oborl ( Hebak, 2012a,
s. 74). Zatimco pied 20 lety se o bayesovskou statistiku zajimali pouze vybrani
odbornici, dnes tato oblast statistiky zaziva obrovsky narist zajmu. Ve statistickych
Casopisech jsou jiz bézné teoretické 1 aplikované clanky, vychazi mnoho knih
poskytujici praktické navody na bayesovskou analyzu (jmenujme napt. Lynch, 2007,
Bolstad, 2007; Hoff, 2009; Kruschke, 2011). Bayesovska statistika za¢ina byt i t¢ématem
statistického vzdélavani (Western, 1999, s. 7).

Berger (2000) zkoumal vyvoj poctu publikaci o bayesovském piistupu. Béhem
prvnich 200 let od doby, kdy byl tento ptistup vymyslen (mezi lety 1769-1969) bylo o
bayesovské statistice napsano piiblizné 15 knih. Béhem nasledujicich dvaceti let (mezi
lety 1970-1989) odhaduje, ze vyslo pfiblizné 30 knih. Béhem nasledujicich deseti let
(mezi lety 1990-1999) bylo napsano zhruba 60 bayesovskych knih, vedle toho probihalo

v téchto letech mnoho bayesianskych konferenci a vychazelo mnoho ¢lankd.

’ Pro¢ Monte Carlo? Nemé to nic spoleéného s kasinem ve stejnojmenné &asti Monackého knizectvi, ve
skutecnosti §lo ptivodné o kddové oznaceni téchto metod ve vojenskych zalezitostech. (Haigh, 2012, s.
85) Metoda Monte Carlo byla vyvinuta za druhé svétové valky v rdmci projektu Manhattan, jehoz cilem

bylo vytvotit prvni atomovou bombu (Rosentah, 2008, s. 208).
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Vzniklo také mnoho bayesovskych spole¢nosti znichz nejvétsi jsou
International Society of Bayesian Analysis® a The Bayesian Statistical Science Section

of the ASA (American Statistical Association)®.

3.6.2 Vyuka statistiky — bayesovsky nebo frekven¢né?

V soucasné dob¢ se vedou mezi statistiky diskuse na téma vyuky statistiky.
Obecné se ukazuje, Ze zejména ve spolecCenskovédnich oborech je statistika vnimana
studenty spise negativné (Davis a Sandifer-Stech, 2006; Collins a Onwuegbuzie, 2007).
Nektefi zastanci bayesovské statistiky, ktefi vyzdvihuji bayesovsky pfistup jako I1épe
pochopitelny a snadnéji interpretovatelny, zastdvaji nazor, ze bayesovsky piistup by se
mél ucit jako prvni, tedy pied frekvenénim ptistupem (Hebak, 2012a, s. 73). Zatimco
Vv zahraniCi se statistici dohaduji, kdy studenty s jednim ¢i druhym pfistupem seznamit,
Hebak (2012a) apeluje na spoleenskovédni vysoké skoly a vyudujici statistiky v Ceské
republice, aby studenti dostali, alespofi v rdmci volitelnych kurzti, moznost se s timto
zpusobem a jeho pfednostmi vibec seznamit. ,,Na rozdil od mnohych vyspélych
zahrani¢nich univerzit pietrvava v Ceské republice tradi¢ni vyuka statistickych usudk
bez jediné zmény ¢i aspont zminky o existenci bayesovské statistiky.” (Hebak, 2012a, s.

71) Dodejme, Ze FSV UK v tomto sméru tvoii svétlou vyjimku.

3.6.3 Situacev CR

Jak uz bylo naznadeno v &asti o vyuce statistiky, bayesovsky piistup je v Ceské
republice téméf neznamy. O bayesovské statistice toho tedy v Cestiné zatim mnoho
napsano nebylo. Z hlediska obecnych informaci o bayesovském piistupu jsou dostupna
star$i skripta Bayesovské metody (Huskova, 1985) a Texty k bayesovské statistice
(Hebék, 1999)*°.

Zatim poslednim Ceskym piispévkem je Hebakiv trojdilny ¢lanek nazvany
Srovnani klasické a bayesovské pravdepodobnosti a statistiky. V nich se Hebak
postupné zabyva porovnanim objektivniho a subjektivniho chapani pravdépodobnosti,
bodovymi odhady, intervalovymi odhady a testovanim hypotéz.

V zavéru svého c¢lanku Hebak porovnava situaci z hlediska vnimani obou

piistuptt v Ceské republice a v zahrani¢i. Zatimco v zahraniCi je bayesovsky pfistup

8 http://bayesian.org/.
% http://community.amstat.org/SBSS/Home.

19'Na Slovensku je situace podobn4, vysla zde skripta Bayesovskd Statistika (Pdzman, 2003).
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vSeobecné uznavan a v soucCasnosti existuji desitky bayesovsky orientovanych
monografii a obrovské mnozstvi odbornych &lanki, v Ceské republice nebyla zatim
knizn¢ vydéana zadna bayesovskd monografie, ani ¢lanek zamétujici se na odliSnosti
klasické a bayesovské Skoly (trojdilny ¢lanek Hebéka je prvnim). Ve vyuce i aplikacich
u nas jednozna¢né¢ dominuje klasicky pfistup, ktery podle Hebaka patii ,,...svou
vyhradnosti (bez ptehanéni) spiSe do tficatych az sedmdesatych let minulého stoleti.*

(Hebak, 2012c, s. 85)

3.6.4 Budoucivyvoj

Ptedpovédi o budoucim vyvoji by se mezi statistiky ziejmé liSily podle toho,
jaky pfistup jim je bliz8i. Napiiklad Gill (2008) souhlasi s tvrzenim uznavaného
odbornika na bayesovskou analyzu Bruna de Finetti, ktery pifedpovédél, ze do roku
2020 dojde k paradigmatické zméné k bayesianstvi (Gill, 2008, s. xix) Jsou vSak také
nazory, které predpovidaji jakési slouceni obou nyni soupeficich pfistupi. Hebak
jmenuje vyznamného soucasného bayesovského statistika Bradleyho Efrona, ktery
tvrdi, ze pro budouci vyvoj statistiky je podstatné propojeni toho lepsiho z obou
pristupti. ,,Celkové je mozné shrnout, ze souboje mezi klasickym a bayesovskym
pfistupem piestavaji byt nesmifitelné, pfiCemz se predpokldda, ze vSichni statistici
aspoil ¢astecné znaji prednosti i slabiny obou Skol. Hledaji se sty¢né body, které by ve
svém dusledku znamenaly posun v oblasti statistické teorie a poskytly lepsi metody a
postupy pro vyzkumniky vyuZivajici statistické nastroje pifi analyze dat.”“ (Hebak,

2012¢, s. 86)

4. Zakladni pojmy a koncepty

Cilem statistické inference neboli statistického usuzovani je odvodit z dat
ziskanych z vybérového vzorku zavéry o celé populaci, pro kterou data nemame
(Iversen, 1984, s. 7). Jak jiz bylo zminéno v kapitole o historii statistiky, usuzovani na
zakladé dat o vyberu se provadi proto, Ze sbér takovych dat je organizacné, Casové i
finanéné méné narocny. Jisté je, Ze informace z vybéru nebudou nikdy stejné, jako
bychom ziskali na zaklad¢ dat z celé populace (Iversen, 1984, s. 8).

Obecné v ramci statistického usuzovani provadime bud’ metody odhadovani,
nebo postupy zalozené na statistickych testech. U odhadovani jde o urceni hodnot
nezndmeho parametru, Kk tomu slouzi bodovy nebo intervalovy odhad. Testovani
hypotéz nam poskytuje podporu pro piijeti nebo odmitnuti hypotézy o parametru nebo
pravdépodobnostnim rozdéleni (Hendl, 2012, s. 172).

18



4.1 Pravdépodobnost
Statisticka inference je zalozena na teorii pravdépodobnosti, takZe je dobré
nejprve shrnout zakladni pravidla pro pocitani pravdépodobnosti, abychom pochopili

konceptualni zéklady obou porovnavanych ptistup.

4.1.1 Zakladnivlastnosti

Vzhledem k tomu, Ze v nasledujicim textu se budeme o pravdépodobnost opirat,
je dualezité nejdiive uvést jeji zakladni pravidla. Pravdépodobnost néjakého abstraktniho
jevu A oznacujeme jako p(A). Zakladnimi vlastnostmi pravdépodobnosti jsou:

1. Pravdépodobnost jevu, ktery je jisty, se rovna 1.

2. Pravdépodobnost jevu nemozného je rovna 0.

3. Lze-li ndhodny jev rozlozit na nékolik vzajemné se vylucujicich jevii, pak se
jeho pravdépodobnost rovna souctu pravdépodobnosti téchto jevi (Hendl, 2012, s. 124).

Timto formalnim matematickym uréenim pravdépodobnosti se fidi v§echny typy

pravdépodobnosti. Vychazi z nich tedy jak klasickd/frekvenéni, tak bayesovska skola
(Hebdk, 201243, s. 75).

4.2 Typy pravdépodobnosti a jejich vyziti

Jak jiz bylo uvedeno, v jadru rozdil mezi riznymi piistupy statistické inference
jsou rizné definice pravdépodobnosti. V této Casti se proto budeme riznymi definicemi
pravdépodobnosti zabyvat, pricemz se zamé&fime predevs§im na

objektivistické/frekvencéni a subjektivistické/bayesovské pojeti.

4.2.1 Klasicka (Laplaceova) definice pravdépodobnosti

Klasickd definice pravdépodobnosti slouzi k vypoctu pravdépodobnosti jevi
v situacich, kdy zname vSechny mozné vysledky ndhodného pokusu a vime, Ze tyto jevy
(vysledky) jsou stejné¢ mozné. Pravdépodobnost jevu A pak spocitame jednoduse jako
pomér poctu vysledku ptiznivych jevu A K poctu vSech moznych vysledka (Hebak a
Kahounov4, 1994, s. 13). Pravdépodobnost nastoupeni néjakého jevu mizeme spocitat

pted provedenim pokusu na zéklad¢ vySe zminéné logické tvahy.

4.2.2 Statisticka/frekvencéni definice pravdépodobnosti

U statistické definice pravdépodobnosti vychazime ze situace, ve které¢ béhem
pokusu lze dostat riizné vysledky, a pfitom nelze piredem urcit, ktery z vysledka
ziskame. Tento pokus piitom Ize libovolné mnohokrat opakovat, aniz by se jednotliva

opakovani vzajemné ovliviiovala (Hendl, 2012, s. 123). U statistické definice
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pravdépodobnosti miizeme pravdépodobnost nastoupeni jevu spoclitat az na zaklade¢
vysledkl jiz provedenych pokusti (Hebak a Kahounova, 1994, s. 14). Na zaklade
frekvencni pravdépodobnosti Neyman s Pearsonem vytvofili systém klasické statistické
inference s testovanim hypotéz a odhady pomoci intervala spolehlivosti (Iversen, 1984,
S. 9). Tento pfistup je velmi uziteény. Jeho nevyhodou vsak je, Ze ¢asto neni mozné
ziskat velky pocet vysledki z piesné stejného jevy-generujiciho systému (event-
generating system) (Gill, 2008, s. 6-7).

Statisticka definice pravdépodobnosti se nékdy oznacuje jako frekvencni
(Cetnostni) pravdépodobnost nebo objektivni pravdépodobnost. Frekvencni proto, ze
predpoklada velky pocet opakovatelnych nezavislych ndhodnych pokusi. Pti velkém
poCtu pokusi ,... Ize relativni cetnost jevu A povazovat za odhad pravdépodobnosti
jevu A. Vychazi se z toho, ze dochazi-li s ristem pocétu pokusi ke stabilizaci relativni
Cetnosti jevu A kolem ngjakého cisla, pak lze toto Cislo povazovat za odhad
pravdépodobnosti jevu A.*“ (Hebak, 2012a, s. 75; zvyraznéni v originale) Tato definice
se opird o dil¢i vétu zakona velkych Ccisel, ktera ftika, ze ,,... pfi dlouhodobé
nezménénych podminkach nezavislych pokusi konverguje relativni Cetnost jevu A
podle pravdépodobnosti k pravdépodobnosti tohoto jevu.“ (Hebak, 2012a, s. 75;
zvyraznéni v originale) Jinymi slovy dle teorie se pii velkém poctu pokusi bude
relativni Cetnost priblizovat k pravdépodobnosti vysledk spocitané podle klasické
definice (Haigh, 2012, s. 4). Plati, ze ¢im vice dat posbirame (napf. ¢im vicekrat hodime
kostkou), tim lepSi bude na§ odhad. Oznaceni objektivni vychazi ztoho, ze
pravdépodobnost néjakého jevu vnima ,,... jako objektivné danou viastnost tohoto jevu,
bez ohledu na to, zda ji umime ¢i neumime urcit.“ (Hebak, 2012a, s. 76;

zvyraznéni v originale)

4.2.3 Subjektivni/bayesovskéa definice pravdépodobnosti

Bruno de Finetti (1906-1985), jeden z nejvlivnéjSich modernich statistiki (a
velky zastdnce bayesovské statistiky) napsal tento casto citovany vyrok:
,PRAVDEPODOBNOST NEEXISTUIJE.“ (de Finetti, 1974, s. x) Timto vyrokem chtél
fici, ze odmitd absolutni pravdépodobnostni tvrzeni. Podle né& je kazdy
pravdépodobnostni vyrok pouhym vyjaddfenim ndzoru, zaloZeném napiiklad na

zkusenosti nebo znalosti, ktery je mozné zmeénit na zakladé novych informaci (Haigh,
2012, s. 6).
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Subjektivni pojeti pravdépodobnosti se zcela 1isi od klasického a frekvenéniho
pojeti. Na rozdil od frekvenéniho pojeti pravdépodobnosti, které vnima
pravdépodobnost jako objektivni danost, bayesovské pojeti pravdépodobnosti vnima
pravdépodobnost jako osobni postoj ktéto vlastnosti (Hebak, 2012a, s. 77).
V subjektivnim pfistupu pouzivime terminy jako stupenn divéry ¢i presvédceni, osobni
pravdépodobnost ¢i subjektivni pravdépodobnost. K jejimu vyjadieni pouzivame také
hodnoty od 0 do 1 (neboli od 0 % do 100 %), kde 0 znamena, Zze neni mozné, aby dany
jev nastal, naopak 1 znamena, ze jev urcité nastane (Haigh, 2012, s. 7).

,,Bayesovska definice pravdépodobnosti je skute¢né subjektivni a piedstavuje
stupen presvéddéeni jednotlivee (b&ézné oznaCovany za degree of belief), ze dany jev
nebo dana situace nastane.” (Hebak, 2012a, s. 77; zvyraznéni v originale) Vzhledem
Kk tomu, ze pravdépodobnost je v tomto piipadé skuteéné subjektivni, je zfejmé, Ze rizni
vyzkumnici mohou mit na pravdépodobnost n¢jakého jevu riizné nazory. Jak uz bylo
zminéno vysSe, i na subjektivni pravdépodobnost se vztahuji zakladni pravidla
pravdépodobnosti, subjektivni pravdépodobnost tedy musi byt také vnitin€ konzistentni
(koherentni) (Haigh, 2012, s. 12).

Lidé ptirozené o vécech pfemysleji pravdépodobnostné, stejné tak existuje urcita
»prirozend konzistence™. Napiiklad, kdyz si ¢lovék mysli, ze jev A nastane
pravdépodobnéji neZ jev B a Ze jev B nastane pravdépodobnéji nez C, pak si tento
¢lovek logicky nemtze myslet, Ze C nastane pravdépodobnéji nez A (tranzitivita).
Subjektivni pravdépodobnost je tizce spjata s teorii rozhodovani (decision-making) a

principem maximalizace osobniho uzitku (Gill, 2008, s. 7).

4.2.3.1 Je subjektivita védecka?

Mohlo by se na prvni pohled zdat, Ze subjektivni definice pravdépodobnosti je
malo védecka. Ve skuteCnosti vSak védci velmi casto vedou diskuse o odlisnych
teoriich, aniz by védéli, ktera z nich je sprdvna. Maji také jenom vysoky stupeni
presvédceni v urcitou teorii (Hebak, 2012a, s. 77-78).

Subjektivita hraje ve skuteCnosti velky vyznam ve védeckych objevech.
Védeckd prace neformalné postupuje tak, Ze vychazi z dostupnych/ptedchozich
informaci o daném fenoménu, které postupné dopliuje o nové objevy. V knize The
Subjectivity of Scientist and Bayesian Approach (Press a Tanur, 2001) autofi ukazuji, ze

véda je ve skuteCnosti kombinaci subjektivniho a objektivniho pohledu. Popisuji
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piiklady dvanacti nejznaméjsich védci historie™, jejichz velké védecké objevy byly na

pocatku neformalné ovlivnény jejich subjektivni virou ¢i intuici.

4.2.4 Vyuziti jednotlivych pristupt

Kazdy pristup k pravdépodobnosti ma své vyuziti. Klasicky pfistup je omezen
na okolnosti, které maji kone¢ny pocet vysledki, piicemz kazdy znich je stejné
pravdépodobny.

Frekvenéni pfistup je vhodny pro nezavislé jevy, které je mozné teoreticky
nekonecné opakovat za stejnych podminek. Zde ovSem nastdva problém, ze at se
snazime sebevic, experimentalni podminky nemohou byt nikdy absolutn¢ identické a
jakakoli limitni hodnota muze byt pouze odhadovana. To znamena, Ze se tyka jen
hromadnych nahodnych jevi. Moznosti jeho vyuZiti jsou tedy pomérné uzka (Hebak,
20123, s. 76).

U mnoha jevli okolnosti nastoupeni jevu nastavaji pouze jednou a jeho
alternativy nemohou byt redukovany na néjaky konecny pocet stejné pravdépodobnych
vysledki. V takovych ptipadech nam klasicky ani frekvenéni pfistup nemohou slouzit a
nejvhodnéjsi variantou pro urcéeni pravdépodobnosti se stdva subjektivni pfistup.
Nicméng, jak Haigh (2012) poznamenava, je vzdy dobré mit subjektivni zavéry
podpoiené argumenty Klasického nebo frekvenéniho piistupu (Haigh, 2012, s. 11-12).
Subjektivni pravdépodobnost ma tu vlastnost, ze pomoci ni mizeme vyjadrit také
pravdépodobnosti udalosti, které nemohou byt opakovany. V tomto smyslu jsou
subjektivni pravdépodobnosti obecnéjsi nez frekvenéni pravdépodobnosti, nebot’ mohou
byt pouzity k vyjadieni nejistoty, kterou mame o jedné jedinecné udalosti. Zaroven
subjektivni pravdépodobnosti nejsou unikatni, nebot dva lidé mohou mit rizné
dostupné informace, a tudiz se budou i jejich subjektivni pravdépodobnosti o né&jaké
udalosti ¢i jevu lisit (Iversen, 1984, s. 9).

Vezméme si napiiklad otazku: ,.Jaké je pravdépodobnost, ze v Ceské republice
beéhem nésledujiciho roku spadne letadlo?* nebo ,Jakd je pravdépodobnost, Ze na
Ukrajiné vypukne valka?“ Z hlediska frekvencniho pfistupu jsou takove otazky zcela
nepiijatelné, nebot’ v jedinecnych piipadech nelze stanovit relativni Cetnost. Tim se

dostavame k bayesovské pravdépodobnosti, kterou v takovych situacich pouzit mizeme

1 Aristoteles, Galileo Galilei, William Harvey, Sir Isaac Newton, Antoine Lavoisier, Alexander von

Humboldt, Michael Faraday, Charles Darwin, Louis Pasteur, Sigmund Freud, Marie Curie, Albert

Einstein.
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(Hebdk, 2012a, s. 76-77). Frekvenéni pravdépodobnosti nam nemohou dat odpovédi na
udalosti v minulosti, neopakovatelné udalosti ani udalosti v budoucnosti. Z toho plyne,
7e nemohou odpoveédét na mnoho otazek a predmétt zajmu socialnich védcu (Jackman,

2009, s. Xxxii).
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Prakticka cast

5. Frekvencni vs. bayesovska statistika
V této Casti se nejdiive zaméfime na postup klasické a bayesovské inference. Na
zacatku kratce pripomeneme postup Kklasické inference a poté podrobné&ji rozebereme

postup bayesovskeé inference.

5.1 Frekvenéni statistika

Frekvenéni statistika je nejrozSifenéjSim zplusobem statistického usuzovani,
jehoz dominance plyne zejména z jejiho vyznamného rozvoje v prub&hu 20. stoleti (viz.
¢ast 3. 0 historii statistiky). TéméF veSkera statisticka inference pouzivana dnes
Vv socialnich védach je zaloZena na tomto pojeti statistiky (lversen, 1984, s. 9). Jak uz
bylo uvedeno, frekvencni statistika vychazi ze statistické ¢i frekvencni definice
pravdépodobnosti. Pfedpoklada tedy velky pocet opakovatelny nezavislych nahodnych
pokust, jejichz relativni cetnost je pii velkém poctu pokusi povazovana za
pravdépodobnost daného jevu. Vzhledem k této definici se u frekvenéni statistiky
predpoklada, ze data jsou ziskdavana ndhodnym vybérem nebo metodou znahodnéného
experimentu. Jen na zaklad¢ takovychto dat je mozné provadét zobecnujici usudky
v celé populaci (Hendl, 2012, s. 121).

Otazkou je, zda jsou data v socialnévédnich vyzkumech (a v jinych védnich
oblastech, kde je frekvencni statistika pouzivana) sbirdna na zakladé nahodného vybéru.
Sociologicka Setieni obvykle na pravdépodobnostnim vybéru trvaji, v aplikovaném
vyzkumu se pouzivaji predev§im kvotni vybéry. Klasicka statistika byla pivodné
vyvinuta pro experimentalni uspofadani, dnes je vSak cCasto pouZivdna na data
z kvaziexperimenti ¢i pseudoexperimentli, kam spadaji i sociologické pruzkumy
(Soukup, 2010, s. 79). V piipadech, kdy provadime frekvenéni statistické usudky na
zéklad¢ jiné metody vybéru, validita statistického usuzovani a zavéry z ni plynouci Ize
snadno zpochybnit (Hendl, 2012, s. 172-173).

Frekven¢ni statistika pii vypoctech vychazi z tzv. vybérového rozdé€leni, coz je
pro ne-statistiky pomérné slozity pojem. Obecné muzeme rozlis§it mezi rozdélenim
vybéru (sample distribution), coz je rozdéleni hodnot v jednom konkrétnim (jiz
pofizeném) vybéru, a vybérovym rozdélenim (sampling distribution), coz je pojem,
ktery se ,,... neopira o pravdépodobnosti vychazejici z daného konkrétniho vybéru,

ale o hufe predstavitelnou situaci v§ech mozZnych vybéra z dané populace.” (Hebak,
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2012a, s. 73; zvyraznéni v originale) Statistika spocitana frekvenéné na zékladé
vybérového rozdéleni ve skute¢nosti nema nic spoleéného s daty ziskanymi
z pofizeného nahodného vybéru, ale je stanovena piedem. Cetnostni $kola, na rozdil od
bayesovské, tento pfistup povazuje za rozumnou aproximaci reality (Hebak, 2012b, s.
79).

Zminéné predpoklady jsou kamenem urazu ve chvili, kdy neprovadime mnoho
vybért z populace, ale pouze jeden vybér, jehoz charakteristiky nas zajimaji. To
zpusobuje problémy zejména v interpretaci bodovych a intervalovych odhadi. Ty
podrobngéji je rozebereme v dalsi ¢asti (v podkapitolach 6.2 a 6.3). U testovani hypotéz
je dnes standardnim méfitkem hladina vyznamnosti 5 %', Hodnota 5 % je ptitom zcela
libovolna. Tato hladina vyznamnosti byla zvolena R. A. Fisherem jako ,,... ¢islo patfi¢né
malé i matematicky vhodné...”, sam vSak ptipoustél, Ze ji muzeme v ptipadé zajmu
zménit (Rosentah, 2008, s. 116). Testovani hypotéz je jednou z nejvice kritizovanych

oblasti frekvencni statistiky. Podrobnéji ji opét rozebereme pozd¢ji (v podkapitole 6.4).

5.2 Bayesovska statistika
Bayesovska inference nam umoziiuje za pouziti néjaké nasi ptivodni piedstavy o
hodnoté parametru (apriorni informace), a na zakladé informaci z provedeného vybéru
(tedy naSich dat), ur¢it hodnotu tohoto parametru (pomoci posteriorniho rozdéleni™)
(Iversen, 1984, s. 11).
Bayesovsky pfistup pifi odhadech, usuzovani a vytvafeni modeld postupuje
témito kroky:
1. Na zéakladé¢ vychozi informace specifikujeme apriorni rozdéleni pro
parametry modelu, které tuto informaci zahrnuiji.
2. Na zékladé¢ dat vytvotfime vérohodnostni funkci.
3. Pomoci Bayesova vzorce z apriorniho rozdéleni a vérohodnostni funkce
ziskdme posteriorni rozdéleni pro parametry modelu.

4. Pomoci simulacnich technik ziskdme vybér z posteriorniho rozdéleni

parametra.

12 podle Rosentaha (2008) je pojem statisticka vyznamnost ve v&d& srovnatelny s pravnickym vyjadienim
,»hade v§i pochybnost*.
3 Apriorni znamena ,,nezavisly na smyslové zkuSenosti“, zatimco aposteriorni znamena ,zaloZeny na

smyslové zkuSenosti®.
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5. Na jeho zédklad¢é vytvoiime pomoci deskriptivni statistiky zavéry o tomto
modelu.
Tento proces mize byt S nové ziskanymi daty bez problému opakovan (Lynch, 2007, s.
2; Gill, 2008, s. 5-6). Prvni tii kroky bayesovského pfistupu muizeme znazornit
Vv ptehledném obrazku (Obrazek 1). Na zakladé relevantnich informaci vytvofime
apriorni pravdépodobnost a z dat vytvofime vérohodnostni funkci. Pomoci Bayesova
vzorce z nich spocitame posteriorni pravdépodobnost.

Obrazek 1. Proces revize pravdépodobnosti po ziskani novych dat.

Vychozi informace N Apriorni pravdépodobnost
l PH | 1) \

Bayestv > Posteriorni pravdépodobnost
vzorec PH|DMIY

EN Vérohodnost

MNova data P(D | H)

Zdroj: Hebak (2012a, s. 84).

5.2.1 Interpretativni a analytické zaklady

Obecn¢ lze Tfici, ze bayesovska statistika lezi na dvou zakladech:
interpretativnim a analytickém. V bayesovském pfistupu jsou statistické parametry
interpretovany pravdépodobnostné, jinymi slovy hodnoty parametrii jsou popsany
pravdépodobnostnimi rozdélenimi. Analyticky jsou tato pravdépodobnostni rozdéleni
parametrl nalezena pomoci pravidla podminéné pravdépodobnosti znamého jako

Bayesova véta'® (Western, 1999, s. 8).

5.2.1.1 Interpretativni zaklady

Zatimco ve frekvenéni statistice jsou parametry pravdépodobnostnich rozdélni
konstanty (tj. maji jednu konkrétni, ale neznamou hodnotu), v bayesovské statistice
jsou parametry chapany jako nahodné veli¢iny. Pravdépodobnostni rozdéleni téchto
ndhodnych veli¢in je velmi uzitenym nastrojem (Hebak, 2012a, s. 77). Toto
pravdépodobnostni rozdéleni kvantifikuje vyzkumnikovu nejistotu o hodnoté
parametru. V praxi sociologové Casto interpretuji p-hodnoty a intervaly spolehlivosti

jako popisy pravdépodobné hodnoty parametri. Z toho plyne, ze paradoxné vétSina

14 v . . v , v , , - .
Pro Bayesovu vétu najdeme v literatuie také oznaceni vzorec, teorém ¢i pravidlo.
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sociologii interpretuje frekvencni zavéry bayesovsky, ackoli neprovadeji bayesovské
vypoéty. Piidélenim pravdépodobnosti hodnotdm parametri je tedy bayesovské
usuzovani silné sociologicky intuitivni (Western, 1999, s. 9).

Jesté pied napozorovanim dat a zapoCetim jakékoli analyzy je v bayesovské
statistice parametrim pfidéleno apriorni rozdéleni. Pfidéleni spociva ve vybéru
vhodného typu rozdé€leni (podle toho, zda je proménnd spojita ¢i diskrétni) a nastaveni
jeho parametri, které ho charakterizuji. Apriorni rozd€leni je potom pouzito
v kombinaci s daty k odhadu parametru. Pokud zndme o zkoumaném jevu jen malo, pak
by apriorni rozdéleni mélo byt vagnim, pokud o ném naopak vime mnoho, pak by mélo
byt vyjadieno tzce a specificky (Gill, 2008, s. 19). Apriornim rozdélenim se budeme
konkrétné&ji zabyvat pozdéji (v podkapitole 6.1).

5.2.1.2 Analytické zaklady
Analytické zaklady bayesovské statistiky jsou zakofenéné v zékladnich
pravidlech  pravdépodobnosti, které jsou popsany Vv casti 4.1 vénované

pravdépodobnosti.

5.2.1.2.1 Podminéna pravdépodobnost

Centralni pro bayesovské usuzovani je predstava podminénosti (Gill, 2008, s. 8).
Podminénd pravdépodobnost znamend, ze pravdépodobnost vyskytu urcit¢ho jevu
zavisi na tom, zda nastal, nebo nenastal néjaky jiny jev. Podminéné pravdépodobnosti

se znaci P(A|B) (coz ¢teme pravdépodobnost jevu A za predpokladu, Ze nastal jev B).

Pro podminéné pravdépodobnosti plati vSechna zékladni pravidla pravdépodobnosti. Pii
uvahach o podminéné pravdépodobnosti se ¢asto pouziva Bayesova véta (Hendl, 2012,

5. 126).

5.2.1.2.2 Bayesova véta
Na zakladé zékladnich pravidel pravdépodobnosti Ize jednoduse odvodit®

Bayesovu vétu, ktera je zakladem bayesovské inference:

P(A) x P(B|A)

PAIB) = —— 5

1> Odvozeni Bayesovy véty najdeme napiiklad ve Western (1999, s. 12-13).
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Bayesovo pravidlo je pojmenované po jeho autorovi Thomasi Bayesovi, ktery
jeho odvozeni prokéazal'®. Samotna Bayesova véta (nékdy se ji iika také zakon o
inverzni pravdépodobnosti) je vSeobecné uznavand. Kontroverzni je na ni jeji aplikace
se subjektivnim konceptem pravdépodobnosti a nevybérovou informaci v apriornim
rozdéleni (Western, 1999, s. 12-13). Pomoci Bayesovy véty muizeme na zakladé
relevantnich informaci aktualizovat nase puvodni informace vyjadiené jako

pravdépodobnosti. Demonstrujme to na nasledujicich ptikladech.

5.2.1.2.3 Priklad 1 ,Alarm”

Predstavme si situaci, ze ndm na mobilni telefon pfijde SMS, Ze se v nasem
domé spustil bezpecnostni alarm. Nez zatneme panikafit, vzpomeneme si na Bayesiv
vzorec a spocitame si, jaka je pravdépodobnost, ze je nd$ dim vykradan. Prevedeme
nasi otazku do podminéné pravdépodobnosti: jaka je pravdépodobnost, Ze je na§ dim
vykradan za piedpokladu, Ze se spustil alarm? Vime, Ze dle statistik je v Praze
pravdépodobnost vykradeni rodinného domu 0,9 %*’. Déle vime, e mame v domé&
nainstalovany kvalitni bezpecnostni systém, u néjz je vyrobcem deklarovéano, Ze
pravdépodobnost spusténi alarmu za piedpokladu, Ze dojde k vloupéni, je 90 %. Naopak
pravdépodobnost, Ze se chybné spusti alarm, za predpokladu, ze k zddnému vloupéni
nedojde, je pouhé 1 %.

Pro piehlednost:

- p(vykradenijalarm) = ?

- p(alarm|vykradeni) = 0,90

- p(alarm|nevykradeni) = 0,01
- p(vykradeni) = 0,009

- p(nevykradeni) = 0,991

Bayestv vzorec pro nas ptiklad zni:

1% Bayes byl prvni, kdo toto pravidlo explicitn& vytvofil, ale byl to Laplace, kdo jej (ziejm& nezavisle)
podrobnéji rozpracoval, a jehoz prace je vzhledem k dne$ni praxi bayesovské statistiky mozna
relevantnéjsi (Gill, 2008, s. 10).

v Na zakladé udaju z: http://www.csobpoj.cz/cs/o-spolecnosti/pro-media/tiskove-
zpravy/Documents/2012_05_11%20TZ%20Pravd%C4%9Bpodobnost%20vIoup%C3%A1n%C3%AD%2
Opodle%20kraj%C5%AF.pdf.
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p(vykradeni|alarm) =
p(alarm|vykradeni) * p(vykradeni)

B p(alarm|vykradeni) * p(vykradeni) + p(alarm|nevykradeni) * p(nevykradeni)

Po dosazeni hodnot dostaneme:

0,9 x 0,009 _ 0,0081 _0,0081
0,9 = 0,009 + 0,01 = 0,991 0,0081+ 0,00991  0,01801

p(vykradeni|alarm) =

=0,44975 = 45%

Vysledna pravdépodobnost nés nejspis trochu uklidni. Pravdépodobnost, ze je
na$ dam pravé vykradan, za ptredpokladu, Ze se spustil alarm (ktery nas upozornil

pomoci SMS) je jen 45 % (oproti 90% spolehlivosti alarmu).

5.2.1.2.4 Priklad 2 ,Sedmilhari“

Piedpokladejme, 7e v Ceské republice je &ast populace uz natolik otravena
odpovidanim na vyzkumy vefejného minéni, Ze zaloZila skupinu ,,Sedmilhafi. Clenové
této skupiny tvoii 10 % populace a jejich cilem je odpovidat na otazky 1zivé, aby
zkreslili vysledky. Vyzkumnici se snazi ¢leny této skupiny odhalit a diky proskolenym
tazatelim se dafi identifikovat ¢leny této skupiny s presnosti 95 %. Respondenti, ktefi
nejsou Cleny skupiny (tedy upfimni respondenti) jsou jako necleni identifikovani s
presnosti 100 %. Zajima nas, jaka je pravdépodobnost, Ze jedinec je skutecné Clenem
skupiny, pokud je pozitivné klasifikovan.

- p(Sedmilhati|ldentifikace) = ?

- p(ldentifikace|Sedmilhati) = 0,95
- p(ldentifikace|Ne-Sedmilhati) = 1
- p(Sedmilhati) = 0,1

- p(Ne-Sedmilhati) = 0,90

Pravdépodobnosti dosadime do Bayesova vzorce a dostavame:

0,95 = 0,1 _ 0,095 0,095
095 %01+ 1=%09 0095+09 0,995

p(Sedmilhari|Identifikace) = = 0,095 =

=10%
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Piestoze jsou ¢lenové skupiny ,,Sedmilhati identifikovani s ptesnosti 95 %,
pomoci Bayesova vzorce jsme zjistili, Ze kdyZ je respondent identifikovan jako ¢len

skupiny, ve skutecnosti je ¢lenem v 10 % ptipada.

5.2.1.2.5 Zobecnéni Bayesova vzorce na data

Jiné odvozeni Bayesova vzorce je =zalozené na tom, ze sdruZzena
pravdépodobnost dvou jevl, oznacme je nyni jako P a D, miize byt zapsana jako soucin
pravdépodobnosti jednoho z jevi a podminéné pravdépodobnosti druhého jevu, za

ptedpokladu prvniho jevu.

P(PND) = P(P) * P(D|P)

Pti prohozeni dvou jevl miize byt pravdépodobnost dvou jevli zapsana také
jako:
P(D N P) = P(D) = P(P|D)

Protoze levé strany jsou si rovny, pak ob¢ pravé strany jsou si také rovny. Kdyz

je dame do rovnosti a upravime je, pak dostaneme:

P(P) * P(D|P)

PCPID) = =55

Zjednodusena Bayesova véta se uvadi s vynechanim P(D), coz je prediktivni
pravdépodobnost vyplyvajici z vé€rohodnosti a apriornich pravdépodobnosti (Hebak,
2012a, s. 84). Vynechava se proto, ze muze byt nékdy tézce spocitatelnd a neméni

relativni pravdépodobnost parametru. Zjednodusena Bayesova véta tedy zni:

P(P|D) < P(P) * P(D|P) , kde < znamena ,,je tmérnd k.

Nyni si mUzeme piedstavit, Zze pismeno P piedstavuje parametr (ptfipadné
hypotézu nebo model) a pismeno D piedstavuje data (lversen, 1984, s. 12-13). Leva
strana Bayesovy véty P(P|D) predstavuje posteriorni pravdépodobnost neboli
pravdépodobnost parametru P, za piedpokladu napozorovanych dat D. Na pravé strané

je pravdépodobnost P(P), tedy apriorni pravdépodobnost piidélend parametru pred tim,
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nez nam jsou data znama. Pravdépodobnost P(D|P) je vybérova hustota dat (sampling
density of the data), které je proporcionalni vérohodnosti neboli informaci poskytnuté

daty (Western, 1999, s. 13). Slovné tedy miizeme Bayesovu vétu vyjadfit jako:

Posteriorni rozdéleni « apriorni rozdéleni * vérohodnost

Kdyz je jednou posteriorni rozdéleni spocitano prostifednictvim daného vzorce,
je o ném vSechno znamo a je pouze na vyzkumnikovi, aby zdtraznil body zajmu.
Bayesiani popisuji posteriorni rozdéleni pomoci praméru, variance, modu, kvantilu atd.,

coz je praktické, protoze tak to délaji nebayesiani (Gill, 2008, s. 19).

5.2.2 Kiritika a reakce na ni

Zé&kladni neshody mezi bayesidny a frekven¢nimi statistiky jsou zalozené na
dvou hlavnich bodech. 1) Zda data a hypotézy mohou mit stejny status jako nahodné
proménné. 2) Zda pouziti apriorni pravdépodobnosti vkladd do analyzy pfili§
subjektivity (Lynch, 2007, s. 71).

ad 1) Pouziti pravdépodobnostniho rozdéleni pro parametry bayesiani
odivodiuji tim, ze vychdzeji ze subjektivniho pojeti pravdépodobnosti. To jim
umoznuje vyjadiit vlastni nejistotu o hodnoté parametru. Tento pfistup ma naopak
nékolik podstatnych vyhod. Jednak umoziiuje jednodussi interpretaci v porovnani
s frekvencnim pfistupem. Umoznuje také pfirozené vlozit do modelu predchozi znalosti
0 parametru. Byva zvykem v ¢lancich ¢i statich na za¢atku shrnout dosavadni znalosti o
studovaném problému. Frekvencni pfistup oproti bayesovskému nemé zadny nastroj,
kterym vlozit pfedchozi znalosti do modelu. Vysledek bayesovské analyzy nam ptinasi
také mnohem vice informaci o parametru (celé rozdéleni, z kterého muizeme rizné
statistiky spocitat), zatimco u frekvencni statistiky mame k dispozici standardné jen
maximalné vérohodny odhad a standardni chybu (Lynch, 2007, s. 71).

ad 2) Subjektivita apriornich pravdépodobnosti je nejkritizovanéj$im bodem v
bayesovském piistupu, nebot’ subjektivita je podle mnohych v rozporu s vnimanim védy
jako objektivni a jednozna¢né (Rosentah, 2008, s. 5). Na uvazeni vyzkumnika neni jen
samotnd pravdépodobnost, ale také volba pravdépodobnostniho rozd€leni a jeho
parametrd. Je vSak tfeba mit na mysli, Ze je to pouze prvni a vychozi krok. Vyhodou je
mozna zmeéna nazoru po ziskdni novych informaci, coz je moznost pro bayesovskou

statistiku typicka (Hebak, 2012a, s. 78).
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Bayesiani kontruji tim, ze i ve frekvencni statistice je mnoho subjektivnich
prvkt — naptiklad hladina vyznamnosti, podle které jsou pak urcovany vysledky za
statisticky signifikantni nebo nikoliv. Pti hodnoceni signifikance se také casto
vyzkumnikiim doporucuje uvazit, zda je dany statisticky vyznamny vysledek také vécné
vyznamny, coZ je jisté také subjektivni zaleZitost. Navic subjektivni ¢ast bayesovské
analyzy, tedy ta apriorni pravdépodobnost, je transparentni — pokud jsou vysledky
zalozené na n&jaké nevérohodné informaci, mizeme je jednoduSe zpochybnit (Western,
1999, s. 11).

Dalsi odpovédi na kritiku subjektivity bayesovské statistiky je, Zze apriorni
rozdéleni je zvlasté v socialnévédnich vyzkumech pfevazeno daty. Apriorni rozdéleni
mohou byt také umysiné¢ volena jako neinformativni tak, aby vedla ke stejnym
vysledkiim jako maximalné vérohodné odhady pouzivané ve frekvenéni statistice. Vliv
apriorni informace miize byt také vyhodnocen po provedené analyze, kdy zvazime, zda
jsou posteriorni vysledky rozumné. Ohodnoceni rozumnosti vysledkd, jak uz bylo
zminéno, je spoleénym rysem bayesovské i frekvenéni analyzy (Lynch, 2007, s. 72).

Podle Hebéka je v soucasné dobé kritika bayesovské statistiky ,,...spiSe uz jen
uminénosti nekterych vyucujicich i vyzkumnikt, vyplyvajici z ¢aste¢né nebo Uplné
neznalosti argumentii bayesiani, a nékdy dokonce jen jakoby nadrazenou neochotou
nekterych klasiki respektovat vyvoj, ke kterému nesporné doslo.* (Hebak, 2012a, s. 71-
72; zvyraznéni v originale) Obecné muzeme fici, ze kritika bayesovské statistiky je
v zasad¢ filozoficka. VVzestup bayesovské statistiky v poslednich desetiletich ma naopak

pragmatické divody.

5.2.3 MCMC algoritmy

Jak uz bylo zminéno v kapitole o historii statistiky, slozitéjSi bayesovské modely
se neobejdou bez MCMC algoritmii neboli Monte Carlo simulaci uplatiujicich
Markovské fetézce. Jejich objeveni spustilo velky zajem o bayesovske statisticke
usudky v mnoha védnich oborech a v téméf vSech oblastech statistiky (Hebak, 2012c, s.
85). V této praci nastinime jen zakladni smysl této techniky (vice o nich napt. Jackman,
2009, Part Il; Gill, 2008, kap. 9 a kap. 11-13) Cilem MCMC algoritma je nahradit
slozité analytické integrovani pomoci iteracni prace na pocitaci (Gill, 2008, s. 30).
Umoznuji ndm z apriorniho rozdéleni a podminéné hustoty pravdépodobnosti nasich dat

namodelovat posteriorni rozdéleni nami odhadovanych parametri.
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Metody Monte Carlo jsou simulace provadéné predevsim za pomoci pocitace.
jednodussi cestu, jak odhadnout neznamé pravdépodobnosti. Pokud zname
pravdépodobnosti zdkladnich jevii a mechanismus, jak nové jevy vznikaji zjevl
zékladnich, pak muzeme vyuZit proces simulace — proces mnohokrat opakujeme a
jednotlivé pravdépodobnosti odhadujeme pomoci relativnich Cetnosti jevl, které nas
zajimaji (Hendl, 2012, s. 130).

MCMC metoda je iterativni proces, ktery generuje série hodnot nazyvané
fetézce pro kazdy parametr ve specifikovaném modelu. Teorie fikd, ze pokud MCMC
proces bézi dostatecné dlouho (tzn. nageneruje stovky az tisice hodnot), budou
generované hodnoty konvergovat s hodnotami, které bychom ziskali ze sdruzeného
rozdéleni parametri. Markovlv fetézec ptedstavuje algoritmus vytvafejici iterativni
proces, ve kterém kazda generace simulovanych hodnot je bezprostiedné¢ zavisla na
piedchazejici generaci. Z toho vyplyva, Ze je nutné nejprve vlozit néjaké vstupni
hodnoty, které bychom méli volit velmi peclive. Jakmile skonéi faze zahoteni (burn-in),
jejiz hodnoty se vytazuji, a je dosaZzeno konvergence, mohou byt simulované hodnoty
pouzity kvytvofeni posteriorniho rozdéleni (Woodward, 2012, s. 8-9).
Nejpouzivanéjsimi MCMC algoritmy jsou Gibbsovo vzorkovani (Gibbs Sampling) a
Metropolistv algoritmus (Gill, 2008 s. 30-37).

6. Porovnani analyz

Odhady a testovani hypotéz v bayesovské statistice nejsou provadény a
formulovany stejnym zptsobem jako ve frekvencni statistice. Vysledkem bayesovské
analyzy je posteriorni rozdéleni, jehoZ popis muze zahrnovat hodnoty kvantilt
(alternativa bodového odhadu) a kredibilni intervaly (alternativa intervald
spolehlivosti), které lze vyuZit také k testovani hypotéz*® (Gill, 2008, s. 4-5). Obecné lze
fici, Zze ,,(v)elkou vyhodou bayesovského pristupu je skuteCnost, ze k bodovému i

intervalovému odhadu, jakoz i pro testovani statistickych hypotéz, je znalost

8 | Ve frekvencni statistice mezi intervalem spolehlivosti a testem vyznamnosti parametru existuje
forméalni vztah ekvivalence. Interval spolehlivosti 1ze pouzit pfi testovani vyznamnosti — ,,(p)okud
hodnota hypotetického parametru nelezi v intervalu spolehlivosti, hypotézu lze zamitnout na hlading

vyznamnosti o.“ (Hendl, 2012, s. 190)
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posteriorniho rozdéleni téchto parametrt zcela dostacujici informaci.” (Hebak, 2012b, s.
87)

V této Casti se budeme nejprve zabyvat tématem apriorniho rozdéleni a uvedeme
typy rozdéleni, ktera jsou nejCastéji pouzivana v analyze socialnévédnich dat a poté
popiseme rozdéleni dilezitd pro bayesovsky piistup. Dale uz se budeme zabyvat
porovnanim bodovych odhadi, intervalovych odhadi, testovani hypotéz a linearni
regresi z hlediska frekven¢ni a bayesovské statistiky. V jednotlivych ¢astech nejprve
popiseme kratce frekvenéni piistup, poté bayesovsky piistup a uvedeme konkrétni
ptiklady analyzy na datech Setfeni CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. V zavéru
uvedeme, jaké jsou dostupné programy pro bayesovskou analyzu.

6.1 Apriorni rozdéleni

Jak uz bylo nékolikrat zminéno, vstupni informaci, kterou vyzkumnik do
analyzy vklada (pfed sbérem dat) je apriorni informace ve form¢ apriorniho rozdéleni.
Apriorni rozdé€leni je zaloZzené na subjektivni pravdépodobnosti a je obvykle voleno na
zaklad¢ teorie, predchozich studii ¢i vyzkumnikovy zkuSenosti (Gill, 2008, s. 7-8).
Specifikovani vhodného apriorniho rozdéleni parametru je nejvyraznéj§im aspektem
bayesovské statistiky (Lynch, 2007, s. 54). Vice nez 100 let marného hledani zptisobu
jak ho obejit jasné demonstruje jeho dulezitost (Gill, 2008, s. 44).

6.1.1 Pravdépodobnostni rozdéleni

V piikladech na Bayesovu vétu jsme uvazovali pravdépodobnost jednoho nebo
vice samostatnych jevl. V analyze socidlnévédnich dat vSak nepracujeme
s jednotlivymi pravdépodobnostmi, ale vyuzivame pravdépodobnostnich funkci, které
obsahuji ur€ité parametry, jez ur€uji tvar a méfitko kiivky definované touto funkei. Tato
funkce se pro diskrétni proménné oznacuje jako pravdépodobnostni funkce a pro spojité
promé&nné jako funkce hustoty pravdépodobnosti. Tyto funkce nam fikaji, kde jsou ve
vybérovém prostoru koncentrovany nejpravdépodobnéjsi a nejméné pravdépodobné
jevy (Lynch, 2007, s. 12). ,,Pravdépodobnostni rozdéleni nahodné proménné jsou
pravdépodobnosti, s nimiz ndhodna proménna nabyva urcité hodnoty nebo je obsazena
Vv urcitych intervalech hodnot.” (Hendl, 2012, s. 132) Mohou se zdat slozita, ale jsou to
vlastn¢ funkce, které popisuji relativni frekvence vyskytu pro konkrétni hodnoty
nahodné proménné (Lynch, 2007, s. 25). Pomoci apriorniho rozdéleni v bayesovské
analyze vytvafime posteriorni rozdéleni, kterd ma také formu pravdépodobnostniho
rozdéleni (Lynch, 2007, s. 50).
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Abychom mohli urcit rozdéleni néjaké proménné, musime znat jeho parametry,
kterymi jsou o¢ekavana hodnota a rozptyl (neboli variance), ktery popisuje rozptylenost
hodnot nahodné proménné od jeji o¢ekavané hodnoty (Hendl, 2012, s. 134-135). Kromé
rozptylu se nékdy pouziva také smérodatnd odchylka, coz je druhd odmocnina

z rozptylu.

6.1.2 Rozdéleni v socialnich védach

V socidlnich védach proménné casto sleduji rozdé€leni, ktera maji vrchol ve
stiedu a smérem k extrémnim (krajnim) hodnotam klesaji, nebo maji vrchol na jednom
konci rozdé€leni a smérem k druhému konci klesaji (Lynch, 2007, s. 14). Mezi tato
rozdéleni patfi normalni, binomické, multinomické, Poissonovo a mnohorozmérné
normalni rozd¢€lni.

Normalni rozdéleni je nejpouzivanéjSim rozdélenim v socidlnich védach i
statistice obecné. Jeho dulezitost plyne ztoho, Ze vétSina proménnych sleduje toto
rozdéleni (Lynch, 2007, s. 29). Diky centralnimu limitnimu teorému lze mnoho
rozdéleni vybérovych statistik aproximovat pfi vétSim rozsahu vybéru normélnim
rozdélenim, zc¢ehoz plyne i mimoiddné postaveni normalniho rozde€leni. Jeho
zakladnim tvrzenim tedy je, ze soufet mnoha nezavislych libovolné rozdélenych
proménnych je s rostoucim poctem pftiblizné normalné rozdélen (Hendl, 2012, s. 152).
Je zdkladem naptiklad pro OSL regresi a mnoho dalSich modeld.

Binomickeé rozdéleni je bézné diskrétni rozdéleni pouzivané v socidlnich védach.
Je zakladnim rozdélenim pro dichotomické proménné. Toto rozdéleni také aproximuje
k normalnimu a jeho zvlastnim piipadem je alternativni (Bernoulliho) rozdéleni (Lynch,
2007, s. 25-26).

Multinomické rozdéleni je zobecnénim binomického rozdéleni, ve kterém jsou
vice nez dvé kategorie. V sociologii toto rozdéleni sleduji vicekategorialni nominalni
proménné, coZ jsou proménné s kvalitativné odlisnymi kategoriemi (napt. nabozenské
vyznani, sounalezitost K politické strang, atd.) (Lynch, 2007, s. 27-28).

Poissonovo rozdéleni je diskrétni rozdé€leni, které poskytuje pravdépodobnosti
pro dany pocet uspéchi v nekoneéném mnozstvi pokusti. Je casto pouzivano
k modelovani poctu vysledkli proménnych jako napt. pocet zatCeni, pocet déti atd.
Objevuje se zvlasté u proménnych, u kterych se ocekava nizky ocekavany pocet,
protoze rozdé€leni takovychto proménnych je Casto zeSikmené doprava s nejvetSim

poc¢tem hodnot blizko nuly (Lynch, 2007, s. 28).
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Mnohorozmérné normalni rozd¢leni je normalni rozdéleni pro vice nez jednu
dimenzi. Je také pomérné Casto pouzivanym rozdélenim v socialnich védach. Zvlasté
pak dvourozmérné normadlni rozdéleni se pouzivd pro vzajemné porovnani dvou

vyslednych proménnych, které jsou na sob¢ zavislé (Lynch, 2007, s. 30-33).

6.1.3 Rozdéleni v bayesovské statistice

Nutnost specifikovat apriorni rozdéleni je oznacovano za nevyhodu bayesovské
statistiky, ale ve skuteCnosti to mize byt spiSe vyhoda, kterd nam poskytuje zna¢nou
flexibilitu — kdyZ nemame zadnou informaci nebo mame jen malo informaci o
parametru, pak mizeme pouzit tzv. neinformativni apriorni rozd€leni (noninformative
nebo diffuse), ktery ma jen velmi maly vliv na posteriorni rozdéleni, nebot’ nefavorizuje
Zadnou z hypotéz a nechava v analyze dominovat data (Western, 1999, s. 11). O tomto
ptistupu se ne€kdy mluvi jako o objektivni bayesovské statistice (Lecoutre a
Pointevineau, 2010). Pii jeho pouziti jsou vysledky shodné s vysledky frekvencni
statistiky (s metodou maximdalni vérohodnosti). Naopak pokud méame konkrétni
informace o parametru, pak mizeme do analyzy vlozit jasné specifikované subjektivni
apriorni rozde€leni (tzv. informativni rozdéleni). To jsou v podstaté¢ dva extrémy, mezi
kterymi muzeme volit. Zvolit miZzeme samoziejmé také ,,néco mezi“ (Lynch, 2007, s.
55). V poslednich dvaceti letech je pouzivani subjektivnich apriornich rozdéleni na
ustupu, naopak roste diiraz na objektivni neinformativni apriorni rozdé€leni (Efron, 2005,
s. 5).

V bayesovské statistice muzeme rozliSit tfi obecné kategorie apriornich
rozdéleni: konjugované, informativni a neinformativni. Pfesto, Ze je tato kategorizace
praktickd, je uméla, nebot’ hranice mezi nimi jsou neostré: konjugované formy jsou
obvykle vysoce informativni a rozdily mezi neinformativnimi a informativnimi jsou
relativni (Gill, 2008, s. 136). Druht apriornich rozdé€leni existuje ohromné mnozstvi
(viz. Gill, 2008, kapitola 5), zde uvedu jen nékolik zakladnich.

6.1.3.1 Konjugovana apriorni rozdéleni

Primarni vyhodou specifikace konjugovanych apriornich rozdéleni je, ze jsou
matematicky jednoduss$i. Kdyz apriorni rozdé€leni a vérohodnost sleduji takové
rozdéleni, ze posteriorni rozdéleni ma stejné rozdéleni, pak jsou apriorni rozdéleni a
vérohodnost nazyvany konjugovanymi (Lynch, 2007, s. 57). Pouziti konjugovaného
apriorniho rozdéleni je tedy zplsob, jak zarucit, ze posteriorni rozdéleni bude mit

jednoduse spocitatelnou formu (Gill, 2008, s. 138). Historicky byla v bayesovské
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statistice konjugovana apriorni rozdéleni velmi diilezitd, nebot’ usnadiiovala analyzu.
Pted ptichodem MCMC algoritmti bylo mnoho modelt piili$ slozitych, nez aby je bylo
mozné urCit bez né&jakého triku jako je konjugace. To uz dnes neplati, konjugovana
apriorni rozd¢leni jsou vSak stale uzite¢nym nastrojem (Gill, 2008, s. 138-144). Existuji
ptehledné tabulky, které uvadi konjugovand apriorni rozdéleni a vérohodnosti (napf.
Gill, 2008, s. 142).

6.1.3.2 Informativni apriorni rozdéleni

Informativni apriorni rozd¢leni jsou takovd, kterd zamérné vkladaji informaci,
jez ma vyzkumnik k dispozici. O velké vétSin€ socialnévédnich jevh mame pred
vyzkumem né&jaké informace, které diky bayesovské analyze mizeme zahrnout do
statistické inference. Pfi pouzivani informativnich apriornich rozd¢leni je velmi dilezité
oteviené dolozit a obh4jit pouzivand apriorni rozdéleni, aby se tak zabranilo moznému
naféeni ze zdmérné manipulace analyzy k ziskéni Zadouciho vysledku. Vhodné je také
pfi pouziti informativnich apriornich rozdéleni srovnat vysledky s analyzou pouzivajici
neinformativni apriorni rozdéleni (Gill, 2008, s. 156-157).

Z ¢eho vychazet pii tvorbé informativnich apriornich rozdéleni? Obecné je tu
spousta dostupnych zdroji, které mohou vyzkumnika vést. Informativni apriorni
rozdéleni mohou vychazet z informaci ziskanych z pifedchozich studii, publikovanych
praci, od vyzkumnych instituci, ¢i naptiklad pomoci rozhovort s odborniky. Informaéni
zdroje se samoziejm¢ mohou piekryvat a v praxi se vice zdroji nemusi shodovat.
Uzite¢nou strategii pak mize byt pouziti vice soupeficich nazorut, které mizeme pomoci
vyslednych posteriornich rozdéleni porovnat. Informativni apriorni rozdéleni mizeme
dale rozlisit podle toho, z jakého zdroje informace Cerpaji. MiiZeme rozliSit napiiklad
tzv. power priors, které pouzivaji explicitné data z predchozich studii (Gill, 2008, s. 57).
Dalsimi jsou naptiklad tzv. elicited priors, které zamérné nevychazi z matematickych
vlastnosti, ale znalosti o pfedmétu vyzkumu poskytnutych experty bez znalosti statistiky
(Gill, 2008, s. 159).

6.1.3.3 Neinformativni apriorni rozdéleni

Neinformativni apriorni rozdé¢leni jsou z pohledu bayesovské statistiky velmi
uzite¢nd. Neinformativni rozdéleni pies svilj nazev neni zcela neinformativnim, nebot’
deklarovanim neznalosti o parametru, je také vloZenim urcité informace (Lynch, 2007,
s. 55). Neinformativni apriorni rozdéleni je takové, které poskytuje jen velmi malo

explanacni sily do analyzy o neznamém parametru. Vhodna jsou jednak pro situace, kdy
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o studovaném jevu nemame zadné predchozi informace, které bychom mohli pouzit pro
vytvorteni informativniho apriorniho rozdéleni. Dale jsou vhodné také v piipadech, kdy
se zamérn¢ snazime vlozit do analyzy malo subjektivni informace, ¢imz lze ¢astecné
zmirnit frekvenéni kritiku subjektivity (Gill, 2008, s. 144). Neinformativni apriorni
rozdéleni se vyuzivaji v tzv. objektivni bayesovské statistice.

rozdéleni. Rovnomémé rozdéleni se samo o sobé v sociologickych datech prili§ Casto
neobjevuje, nebot” velmi malo fenomént v socialnich védach toto rozdéleni sleduje
(Lynch, 2007, s. 14). Rovnomérné rozdéleni modeluje situaci, ve které se Zadné hodnoté

nedava prednost (Hebak, 2012b, s. 84).
6.2 Bodovy odhad

6.2.1 Frekvencni pristup k bodovym odhadum

Bez zakladni znalosti frekvencni teorie bodovych odhadli neni mozné se
pokouset o jeji kritické hodnoceni ¢i srovnani s bayesovskym. Jak uz bylo uvedeno,
frekvencni statistika pouzivd k usudkim o neznamych parametrech problematického
vybérového rozdéleni. Pojem vybérové rozdéleni stoji v sociologii na nerealistickém
ptedpokladu ... nezavislych vsech moznych nahodnych vybeérii porizenych za zcela
stejnych podminek.” (Hebak, 2012b, s. 78; zvyraznéni v originale) VSechny uvazované
pravdépodobnosti pouzivané pii frekvencnich statistickych usudcich proto ,,... nemaji
nic spole¢ného s daty z potizeného nahodného vybéru a jsou stanoveny predem, tedy
diive nez vybér byl proveden. Tim vSak dochazi k tomu, Ze kvalita pouZitelnych
statistik je posuzovana na zakladé nerealistické abstrakce a teoretické (Castecné

hypotetické) uvahy.“ (Hebak, 2012b, s. 78; zvyraznéni v originale)

6.2.2 Bayesovsky pristup k bodovym odhadum

Statistické usudky v bayesovském pfiistupu vychazeji ze spocitané posteriorni
informace, ktera je proporcionalni sou¢inu apriorni informace a vybérové informace.
Posteriorni rozdé€leni vyjadiuje nas aktualizovany a modifikovany (po ziskani a zahrnuti
daty) postoj k hodnoté parametru (Hebak, 2012b, s. 79-80).

Klasicke statistické Usudky vychazeji z vybérového rozdéleni v situaci pied
provedenim vybéru, a proto pravdépodobnosti a znich plynouci tusudky ,,... lze
vztahovat jen K této situaci a nemaji nic spole¢ného s konkrétnimi daty ze zamysleného

nebo uz provedeného vybéru.“ (Hebak, 2012b, s. 82) ,,Ve srovnani stim se
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bayesovskym bodovym odhadem rozumi konkrétni hodnota charakteristiky
posteriorniho rozdéleni, které je s pomoci apriorniho rozdéleni g(6) vypocitana na
zakladé dat z provedeného vybéru.” (Hebak, 2012b, s. 82; zvyraznéni v originale)
Bolstad (2007, s. 169) oznacuje frekvenéni odhady za pre-data usudky, nebot’ jsou
zaloZené na vybérovém rozdéleni. Naopak bayesovské odhady oznacuje za post-data

usudky, nebot’ vychazeji z napozorovanych dat.
6.3 Intervalové odhady

6.3.1 Frekvencniintervaly spolehlivosti

Konstrukce frekvenéniho intervalu spolehlivosti je opét zaloZena na vybérovém
rozdéleni pouzité statistiky, z ¢ehoz vyplyva, Ze stejné¢ jako u bodovych odhadi,
pravdépodobnosti s tim souvisejici jsou urcené ... diive, nez mdme data, a tedy
nezavisi na konkrétnim posuzovaném vybéru.“ (Hebak, 2012¢c, s. 76; zvyraznéni v
originale)

Stejné potize s pouZzitim pravdépodobnosti po tom, co ziskdme vybérova data,
nalezneme i Vv interpretaci intervali spolehlivosti. Teorie tika, Ze z dlouhodobého
hlediska s daty z mnoha opakovanych vybéra (viz. vybérové rozdéleni), a tudiz mnoha
intervaly spolehlivosti, ur¢itd proporce téchto intervali spolehlivosti bude obsahovat
skute¢nou hodnotu parametru, zatimco ostatni nebudou. Teorie tedy ptedpovida, co se
stane z dlouhodobého hlediska, pted tim nez jsou nasbirdna data. Potiz je v tom, co
udélat s pravdépodobnostmi po tom, co jsou data z naSeho jednoho vybéru znama.
Jediny interval spolehlivosti z naseho (jediného) vybéru bud’ obsahuje, nebo neobsahuje
skute¢ny parametr. My ale nevime, jestli nas interval patii do velké skupiny intervalt
(95 ze 100), které parametr obsahuji, nebo do malé skupiny intervali (5 ze 100), které
parametr neobsahuji. Jediné, co mizeme udélat, je doufat, ze nas jediny znamy interval
patii do prvni skupiny (Iversen, 1984, s. 11). Frekvenéni interval spolehlivosti je tak do
jisté miry spiSe hypotetickou tvahou.

Bézné jsou intervaly spolehlivosti interpretovany pravdépodobnostné (tedy tak,
jako by to byly intervaly vychazejici z bayesovského piistupu), ze dany parametr se
spolehlivosti 95 % lezi uvnitf tohoto intervalu. Teoreticky parametr v§ak nepiedstavuje
ndhodnou proménnou, a proto také nelze mluvit o pravdépodobnostech jeho hodnot
(Hendl, 2012, s. 177). ,,Spravna interpretace klasického intervalu spolehlivosti proto je,
ze (1 — a)100% nadhodnych intervall ze vSech moZznych, vypocitanych timto zplisobem,
bude obsahovat skute¢nou hodnotu nezndmého parametru n.“ (Hebak, 2012c, s. 76;
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zvyraznéni v originale) Podle bayesiani jsou pravdépodobnostni usudky zalozené na

takto pojatych intervalech spolehlivosti chybné a zavadéjici.

6.3.2 Bayesovské kredibilni intervaly

Bayesovska alternativa intervali spolehlivosti vychdzi z posteriorniho rozdéleni
a je oznaCovana za kredibilni interval, resp. interval kredibility. Bayesovsky pfistup
sumarizuje informaci ziskanou z konkrétnich dat naseho vybé&ru. Pravdépodobnostni
povaha tohoto intervalu umoziuje jeho jednoduchou interpretaci. Pti tomto pojeti se na
rozdil od frekven¢niho pfistupu ,,... nemusime zajimat o skutecnosti, které mohly nastat,
ale nenastaly.” (Hebak, 2012c, s. 76).

Hebak shrnuje, ze ,,... chybné¢ pouzivand interpretace klasického intervalu
spolehlivosti je naopak spravnou interpretaci bayesovského kredibilniho intervalu, jehoz
konstrukce vyhradné vychazi z posteriorniho rozdéleni parametru 6.“ (Hebak, 2012c, s.
77) Jako kredibilni interval se nejcastéji voli tzv. highest probability density region
(HPD region). HPD region nemusi tvofit pouze jeden interval, ale podle tvaru rozdéleni
muze byt tvofen nékolika intervaly (Jackman, 2009, s. 27-28).

Bayesovské kredibilni intervaly jsou vétSinou kratsi (uzsi) nez klasické intervaly
spolehlivosti, a to i pfi vagni apriorni informaci. Rozdily mezi nimi jsou pak tim vé&tsi,

¢im lepsi je apriorni informace (Hebak, 2012c, s. 77).

6.3.3  Priklad: Odhady priimérného véku

V této ¢asti budeme porovnavat bodovy a intervalovy odhad primérného véku
respondenta na datech z vyzkumu CVVM Nase spole¢nost 2013 — prosinec. Tento
vyzkum jsme zvolili proto, ze zkoumané jevy (proménné) se v dotaznicich kazdy rok
opakuji a je tedy mozné vyuzit predchozi znalosti o daném jevu k vytvofeni
subjektivniho (informativniho) apriorniho rozdéleni. Pfedchozi znalosti o primérném

véku bychom samoziejm& mohli ziskat i zjinych zdroji™

, Vtomto ptipad¢ vSak
muizeme vyuzit toho, Ze oba vyzkumy maji stejnou metodologii. Bodovy odhad

porovname pro tii riznd apriorni rozdéleni (objektivni, subjektivni a zdmérmné chybné

19 Apriorni rozd&leni primérného véku respondenta miizeme samoziejmé také uréit na zakladé teoretické
uvahy. Naptiklad vime, Ze respondenti jsou ve véku od 15 do pfiblizné 90 let. Myslime si ale, Ze to bude
o néco méné, nez je stied tohoto intervalu (52,5 let), feknéme 48 let. Smérodatnou odchylku bychom

nastavili napf. na 15 (tzn., Ze véfime, Ze pramér lezi nékde mezi 33 a 63 lety).
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zvolené) a pro tii rizné velké velikosti vybéru — na pivodnich datech N = 987 a na
datech vytvorenych ndhodnym vybérem (10 % a 5 % z ptivodnich dat).

Volba objektivniho apriorniho rozdéleni byla ponechéana jako vychozi nastaveni
programu BugsXLA, ktery defaultné¢ vytvaii neinformativni apriorni rozdéleni (tzv. flat
priors). Jde o apriorni rozdéleni nastavend tak, aby odpovidala odhadim vytvofenym
pomoci metody maximalni vérohodnosti, kterd se pouziva ve frekvencni statistice. U
proménnych je oCekavand hodnota rozdéleni proménné nastavena jako pramér dané
proménné a smérodatna odchylka je nastavena jako stonasobek smérodatné odchylky
dané proménné. Jako subjektivni apriorni rozdéleni bylo zvoleno rozdéleni, které jsme
ziskali na zékladé¢ dat z predchoziho vyzkumu CVVM Nase spolecnost 2012 —
prosineczo. Proménna ,,vék respondenta® v pruzkumu vroce 2012 meéla pfiblizné
normalni rozdéleni se stfedni hodnotou 44,38 a rozptylem 298,147 (a smérodatnou
odchylkou 17,267), coz lze také zapsat jako ~ N(44,38, 298,147). Jako zamérné chybné
apriorni rozdéleni jsme zvolili rozdéleni, jehoz stiedni hodnota i rozptyl je 100 (a
smérodatna odchylka je 10), neboli ~ N(100, 100). Chybné rozdéleni tedy do analyzy
vklada informaci, Zze proménnd vék ma normalni rozdéleni s primérem 100 let a
smérodatnou odchylkou 10 let.

Nejdiive pro ilustraci ukazme, jak vypada vystup odhadu pomoci subjektivni

bayesovské analyzy:

20 pouzili jsme tedy posteriorni rozd&leni jiz provedené analyzy (na datech z roku 2012) jako apriorni

rozdéleni nové analyzy (na datech z roku 2013).
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Tabulka 1. Odhad primérného véku pomoci subjektivniho apriorniho

rozdéleni v programu BugsXLA (ukazka vystupu).

Label Mean | St.Dev. | 2.5% | Median | 97.5%
CONSTANT | 46.91 | 1.8460 | 43.28 | 46.8800 | 50.59
SD(residual) | 18.34 | 1.3120 | 16.02 | 18.2600 | 21.17

Model [Desetina!$A$1:$3D$101]
Distribution | Normal

Link Identity

Response IDE_2

Priors

CONSTANT | N(mu=44.4, sigma=17.3)
V(residual) Inv-Gamma(0.001, 0.001)

WinBUGS MCMC Settings
Burn-In: 5000 Samples: 1000 (Thin:1; Chains:3)
Run took 13 seconds (Auto Quit OFF)
BugsXLA (Beta 5.0) 2011.Apr.17.(00.00)
Zdroj: CVVM Nase spolec¢nost — prosinec 2013, N = 100. Vlastni vypocty.

Vysledek analyzy nejdiive shrnuje bodové a intervalové odhady proménné
(CONSTANT), v zakladnim nastaveni program nabizi informace o smérodatné
odchylce, odhad priméru, medianu a kvantily 95 % intervalu kredibility. V €asti
»Model“ vidime informace nazvu souboru (Desetina znamend, Ze jde o data
predstavujici vybér 10 % hodnot pivodnich dat) a typu rozdé€leni (normalni). V casti
nazvané ,,Priors* vidime vstupni apriorni rozdéleni proménne, které se sklada z priméru
a smérodatné odchylky. V ¢asti ,, WinBUGS MCMC Settings* vidime nastaveni MCMC
algoritmu a dal$i informace. Apriorni a posteriorni rozdéleni proménné mulZeme

zobrazit najednou v piehledném grafu:
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Graf 1. Ukazka grafu zobrazujiciho apriorni a posteriorni rozdéleni parametru.
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Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013, N = 100. Vlastni vypocty.

Vysledky analyz pro jednotlivé vybérové soubory vidime v nasledujicich
tabulkach:

Tabulka 2. Odhad primérného véku respondenta pro N = 987.

Analyza Bodovy odhad | Interval 2,5 % | Interval 97,5 %
Frekvencné 44 77 43,68 45,85
Bayesovsky objektivné 44,73 43,61 45,88
Bayesovsky subjektivné 44,73 43,61 45,88
Bayesovsky chybné 44,89 43,79 46,05

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 987. Vlastni vypocty.
Tabulka 3. Odhad primérného véku respondenta pro N = 100.

Analyza Bodovy odhad | Interval 2,5 % | Interval 97,5 %
Frekvencné 46,93 43,32 50,54
Bayesovsky objektivné 46,94 43,28 50,65
Bayesovsky subjektivné 46,91 43,28 50,59
Bayesovsky chybné 48,69 4503 52,42
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Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 100. Vlastni vypocty.

Tabulka 4. Odhad primérného véku respondenta pro N = 53.

Analyza Bodovy odhad | Interval 2,5 % | Interval 97,5 %
Frekvencné 46,81 41,75 51,87
Bayesovsky objektivné 46,87 41,84 52,06
Bayesovsky subjektivné 46,82 41,84 51,97
Bayesovsky chybné 50,29 45,26 55,69

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 53. Vlastni vypocty.

Z analyzy vyplyvd, Ze bodové a intervalové odhady provadéné pomoci
frekvencni a objektivni bayesovské analyzy se li§i jen minimalné — v naSem pitikladu jen
viadu setin. Objektivni bayesovsky pfistup a subjektivni bayesovsky pristup se
Vv piipad¢ ptivodnich dat shoduji, u 10% vybéru se lisi o tfi desetiny a u 5% vybéru se
li8i o pét setin. U zamém¢é chybné bayesovské analyzy se vysledky od objektivni
bayesovské analyzy 1i8i, tak jak jsme ptfedpokladali. Plati, ze ¢im vétsi je velikost
vybéru, tim vétsi vliv maji na apriorni rozdéleni data a naopak. To je demonstrovano na
piikladu zamérné chybné bayesovské analyzy — pramémy vék se vzdaluje se
zmenSujicim vybérem od prumérné hodnoty frekvencnimu a tudiz i objektivnimu
bayesovskému odhadu.

Co se tyCe interpretace odhadl, u frekvenéni analyzy mtzeme fici, Ze bodovy
odhad, tedy skutecnost, ze primérny veék respondenta je 44,77 let, neni spocitan na
zakladé¢ vybérovych dat, ale je dan predem. Interval spolehlivosti spravné
interpretujeme tak, ze 95 % nahodnych intervalii ze v§ech moznych, vypocitanych timto
zpusobem, bude obsahovat skute¢nou hodnotu primémého veéku respondenta. U
bayesovské analyzy je interpretace odhadli podstatné jednodussi. Bodovy odhad
priméru, tedy hodnota naptiklad 44,73, predstavuje skute¢né primérny veék spocitany
na zaklad€ vybérovych dat. Intervalovy odhad, neboli kredibilni interval interpretujeme
tak, Ze primérny vék respondenta se spolehlivosti 95 % leZi uvnitt tohoto intervalu.

Na nasledujicich grafech jsou dobie patrné rozdily mezi apriornim rozdélenim
(zobrazeno jako ktivka) a posteriornim rozdélenim (zobrazeno jako histogram) a jejich
tvarem. Sloupce v tabulce ptedstavuji jednotlivé velikosti vybéri. Prvni fadek
predstavuje neinformativni (objektivni) apriorni rozdéleni, které je ploché (tzv. flat) a

V podstaté kopiruje osu x. V druh¢ tfadce je subjektivni apriorni rozdéleni zvolené na

44



zaklad¢ predchozi informace o primérném veéku respondentt. Treti fadek predstavuje
zamérn¢ Spatnou apriorni informaci, u které jak je vidét, ze ma mirny vliv na tvar

posteriorniho rozdéleni (,,posouva* jeho hodnoty smérem doprava).

Tabulka 5. Grafy apriornich a posteriornich rozdéleni primérného véku

respondenta pro rizné velké datové soubory.
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Zdroj: CVVM Nase spolecnost — prosinec 2013. N = 987, N = 100, N = 53. Vlastni
vypocty.

6.4 Testovani hypotéz

6.4.1 Klasicky pristup k testovani hypotéz
Klasicky pfistup k testovani hypotéz je obecné tim nejvice kritizovanym ze

vSech statistickych tsudka (a to nikoliv jen bayesiany) (Hebak, 2012c, s. 78). Testy
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vyznamnosti podléhaji kritice uz od jejich vzniku a tato kritika stéle trva. V socialnich
védach se zvedla zejména v 60. letech minulého stoleti. Test vyznamnosti nam fekne,
zda vysledek je signifikantni, nebo neni. Vzhledem k tomu, Ze testy vyznamnosti jsou
pouzivany i pii analyze dat, kterd nejsou experimentalni, vede jejich pouzivani Casto
ke zneuzivani ve vybéru a interpretaci vysledkt. Navic ve védeckych ¢asopisech jsou
vétSinou publikovany pouze signifikantni vysledky, ty nesignifikantni vysledky jsou
zcela prechazeny (Lecoutre a Pointevineau, 2010). Namitky stoupencti bayesovského
pristupu vici testovani hypotéz frekvenénim zpisobem se =zakladaji opét na
problematickém vybérovém rozdé€leni, tak jako u bodovych a intervalovych odhadi.
Bayesiani kritizuji i moznost volby hladiny vyznamnosti, ktera ve svém dusledku je
jedinou rozhodovaci délici ¢arou (Hebak, 2012c, s. 80).

Postup frekvenc¢niho testovani hypo‘[éz21 probihd ve ctyfech krocich. V prvnim
kroku formulujeme vyzkumnou otazku ve formé nulové hypotézy, ktera tvrdi, ze
nalezeny rozdil Ize pficist pfirozené variabilité¢ dat, a alternativni statistické¢ hypotézy,
kterd tvrdi, Ze nulova hypotéza neplati. V druhém kroku volime piijatelnou troven
chyby rozhodovani pomoci hladiny vyznamnosti alfa, ktera se voli obvykle 0,05. V
tietim kroku se vypocita testovaci statistika. V konecném cCtvrtém kroku obvykle
zhodnotime hodnotu vyznamnosti p, ktera fika ,.... jaka je pravdépodobnost, Ze ziskame
vypocitanou hodnotu nebo jest¢ neobvyklejsi hodnotu testovaci statistiky, jestlize
nulova hypotéza plati.“ (Hendl, 2012, s. 183) V pfipad¢, Ze je p-hodnota mensi nebo
rovna hladin€é vyznamnosti alfa, pak zamitdme nulovou hypotézu. Jak Hendl podotyka,
nezamitnuti nulové hypotézy neznamena jeji dikaz, ale znamena spiSe, Zze nemame
dostatek evidence pro jeji zamitnuti (Hendl, 2012, s. 182-183).

Iversen (1984) Popisuje ptiklad testovani hypotézy, zda je v populaci 50 % zen a
50 % muzi. Nulovad hypotéza zni, Ze 50 % nahodné vybranych osob budou Zeny.
Budeme nahodné vybirat vzorek deseti lidi a udélame dvoustranny test. Pokud je nulova
hypotéza pravdiva, pak mlzeme pouzit binomické rozd€leni k nalezeni
pravdépodobnosti, ze vybér obsahuje 0 Zen (pravdépodobnost 1/1024), 1 Zenu
(10/1024), 9 zen (10/1024) a 10 zen (1/1024). Pokud zamitneme nulovou hypotézu pro

0, 1, 9 nebo 10 Zen, pak se hodnota signifikance tohoto testu bude rovnat souctu

2L Ve skutenosti existuji dva pfistupy k testovani hypotéz — Fishertiv piistup a jeho obdoba podle

Neymana a Pearsona. Je zajimavé, Ze piesto dnes ptistupy Neymana-Pearsona a Fishera splyvaji.
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pravdépodobnosti téchto piipadi, ktery je 22/1024 = 0,02. Nyni provedeme vybér, ve
kterém je 9 zen. Protoze vysledek spadd do oblasti zamitnuti, pak mizeme fici, ze
zamitame nulovou hypotézu s Grovni signifikance 0,02. Uroven signifikance sestava
¢astecné z pravdépodobnosti napozorovanych dat, ale obsahuje také pravdépodobnosti
pro 0, 1 a 10 Zen, coz jsou data, ktera nikdy nenastala. V klasické statistice jsme tedy ve
zvlastni situaci, kdy pravdépodobnosti riznych dat, kterd nenastala, slouzi jako dikaz
proti nulové hypotéze. Lze tedy fici, ze ,,... zamitnuti nulové hypotézy je zaloZzené na
pravdépodobnosti z dat, ktera nebyla napozorovana.* (Lecoutre a Pointevineau, 2010)
Duivod tohoto tskali tkvi opét vV tom, Ze teorie frekvencni inference je zaloZena
na pravdépodobnostech jako dlouhodobych relativnich Cetnostech. Hodnota
signifikance nam ftika, co se stane z dlouhodobého hlediska, kdyz vybereme velké
mnozstvi vybért. V sociologii vSak obvykle nemame mnoho vybérd, madme naopak
pouze jeden vybér (Iversen, 1984, s. 10).
spojenou s jednim vybérem. Problematika interpretace a chapéni, co je signifikance, je
dokonce studovana a ukazuje se, Ze se spravnou interpretaci maji problém nejen
studenti, ale také jejich vyucujici a profesoti (Haller a Krauss, 2002). Ve skute¢nosti je
p-hodnota ,,... pravdépodobnost (jakoby pocitana pfed provedenim vybéru za
pfedpokladu pravdivosti H) ziskat jiz ziskany vybérovy vysledek ¢i vysledek jesté
neptiznivéj$i testované hypotéze H.“ (Hebdk et al., 2007, s. 60-61; zvyraznéni v
origindle) Jinymi slovy ,,... p-hodnoty ftikaji, jak Casto muzeme pii provedeni vSech
moznych vybéri a pii platnosti hypotézy Hy ziskat vypocitanou hodnotu testového
kritéria anebo hodnoty, které jsou pro testovanou hypotézu jesté vice nepriznive.
Takova interpretace plisobi velice neohrabané aZ podeziele, takze je zcela pochopitelna
snaha p-hodnoty jednoduse oznacit za hladinu vyznamnosti, se kterou jsou
porovnavany, coz také (oznafenim sig ve zkraceném smyslu vyznamnost) mnohé

vystupy statistickych paketti obsahuji.“ (Hebak, 2012c, s. 80-81; zvyraznéni v originale)

6.4.2 Bayesovsky pristup k testovani hypotéz

Bayesovské testovani hypotéz je ¢asto méné formalni nez u nebayesovskych
variant. Navic nejbéznéjsi procedurou pro sumarizovani vysledkll v socidlnévédnim
vyzkumu je jednoduché popsani posteriorniho rozdéleni spise nez aplikace rigidniho
rozhodovaciho procesu (Gill, 2008, s. 229). Klasické testovani hypotéz nam dokaze

pomoci rozhodnout se mezi dvéma volbami — nulovou a alternativni hypotézou (Gill,
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2008, s. 232) Bayesiani se 0 testovani hypotéz zajimaji obecné mén¢, nebot’ posteriorni
rozdeleni dokéze poskytnout o nezndmém parametru vse potiebné. Nékdy mohou byt
vSak testy vyznamnosti uziteCné, a protoze jsou v bayesovském piistupu vyjadieny
pravdépodobnostné, je snadné pomoci nich srovnat konkurujici si tvrzeni (Hebak,
2012c, s. 80).

Bayesovska verze p-hodnoty mtize byt spocitana z posteriorniho rozdéleni (Gill,

vvvvvv

Vv

hypotéza plati, za pifedpokladu dat a modelu (Lecoutre a Pointevineau, 2010). P-
hodnotu obecné vypocitame jako podminénou pravdépodobnost nulové hypotézy za
ptedpokladu napozorovanych dat. Vysledek interpretujeme tak, Ze je-li posteriorni

pravdépodobnost mensi nez zvolend hladina vyznamnosti, pak nulova hypotéza plati (a

naopak) (Hebéak, 2012c, s. 80).

Nejbéznéjsi frekvenéni forma testovani hypotéz s nulovou hypotézou Hy: P = 0
je v bayesovském pfistupu nerealizovatelna, pokud P je spojity parametr (u spojitych
proménnych je pravdépodobnost jedné konkrétni hodnoty rovna nule) (Jackman, 2009,
s. 31). Hypotézy je v8ak mozné zvolit jako Ho: P <0 a H1: P > 0 (Hebak, 2012c, s. 81).
Ptipadné je mozné definovat nulovou hypotézu jako maly interval okolo nulové
hypotézy Hy: -¢ < P < &. Mlize se to zdat na jednu stranu jako nevyhoda, ale u
frekvenéniho testovani hypotéz také prakticky nikdo nevéii, Ze n&jaky testovany
parametr se rovna piesné nule (Gill, 2008, s. 238). Dalsi moznosti je postupovat pomoci
bayesovského dvoustranného kredibilniho intervalu. V takovém piipadé se testovana
hypotéza zamita v ptipadé, ze se testovana hodnota vtomto intervalu nenachazi.
Nezamitd se naopak v piipadé, Ze se testovana hodnota vtomto intervalu nachazi

(Hebak, 2012c, s. 81).

6.4.3 Priklad: Dvouvybérovy t-test

V této Casti jako praktickou ukazku testovani hypotéz provedeme dvouvybérovy
t-test. Z divodu naprosto odlisného vytvareni nulové a alternativni hypotézy nelze
frekvencni a bayesovsky piistup zcela korektné¢ porovnat (Gill, 2008, s. 239).
Posteriorni pravdépodobnost hypotézy je smysluplnd jen pro bayesovsky ramec, ve
frekvenénim ptistupu nic takového neexistuje (Jackman, 2009, s. 33).

Cilem této ukazky neni variovat apriorni rozdéleni proménnych, ale predvést

vystup testu v programu BugsXLA, interpretovat jeho vysledek a porovnat jej

48



s frekvenénim vystupem. V BugsXLA nenajdeme samostatnou proceduru, pomoci které
bychom mohli t-testy provadét. Abychom ukazali oba mozné vysledky testovani
hypotéz, piedvedeme dva modely. V prvnim modelu se pruméry mezi skupinami budou
lisit, v druhém se naopak liSit nebudou.

V prvnim modelu se ptame, zda se 1isi primérny osobni mési¢ni piijem u muzt
a zen. Nulova hypotéza zni, ze se pruméry neli§i, zatimco alternativni zni, ze se
pruméry lisi. Jako vysledek dvouvybérového t-testu v SPSS ziskdme nasledujici
tabulky:
Tabulka 6. Popisné statistiky t-testu v SPSS.

Pohlavi | N Primér
Piijem | Muz 375 | 17560
Zena 403 | 12910

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Tabulka 7. Vysledky t-testu v SPSS.

T-test shody primért

Levenuv test shody Sig.(2- 95% Intervaly

rozptyla tailed) spolehlivosti

F Sig. Spodni Horni

Piijjem | Shodné 18.764 .000 .000 3212 6091

rozptyly
Neshodné .000 3177 6126
rozptyly

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

V prvni tabulce vidime primérny plat muzi (17561 K¢) a Zen (12910 K¢&) a
pocetni zastoupeni obou skupin. V druhé tabulce vidime Leventiv test shody rozptyla,
podle kterého se rozptyly statisticky vyznamné 1i$i. Podle toho se u t-testu shody
pruméra divame na druhy fadek, ktery shodu rozptylti neptfedpoklada. Signifikance je
mensi nez stanovend hladina vyznamnosti 0,05, mizeme tedy fici, Ze priméry muzi a
Zen se od sebe statisticky vyznamné 1isi.

Nyni provedeme obdobu tohoto testu bayesovsky a dostavame:
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Tabulka 8. Popisné statistiky obdoby t-testu v BugsXLA.

Odhady priméru pro piijem
Pohlavi Pramér

Muz 17560

Zena 12920

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Tabulka 9. Vysledky obdoby t-testu v BugsXLA.

Test zavislosti pfijmu na pohlavi

Kredibilni intervaly

25% |975%

Ptijem vs. pohlavi | -6127 -3197

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Bayesovsky vystup t-testu je pomémné podobny. V prvni tabulce opét vidime
prumérné platy dle pohlavi. V bayesovskeé statistice nic jako p-hodnota neexistuje, neni
tedy soucasti vystupu. Soucasti vystupu nicméné jsou kvantily 95% intervalu
kredibility. Vzhledem ktomu, Ze intervaly kredibility neobsahuji nulu, pfijimame
alternativni hypotézu, Ze primé&ry piijmi u muza a Zen se lisi.

V druhém piikladé se ptdme, zda se li§i primémy piijem u lidi se
stfedoSkolskym vzdélanim s maturitou a ostatnimi (dichotomick& proménna).

Tabulka 10. Popisné statistiky t-testu v SPSS.

Pohlavi | N Primér

Piijjem | SSM 216 | 16039
Ostatni | 562 | 14811

Zdroj: CVVM Nase spolecnost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.
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Tabulka 11. Vysledky t-testu v SPSS.

T-test shody prumért
Levenuv test shody | Sig.(2- 95% Intervaly
rozptyla tailed) spolehlivosti
F Sig. Spodni Horni
Vzdélani | Shodné 0,230 0,632 0,144 -2872 418
rozptyly
Neshodné 0,106 -2718 264
rozptyly

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Na zaklad¢ frekvencéniho dvouvybérového t-testu zjisStujeme, ze prumérny

ptijem respondentii s maturitou je 16039 K¢ a ostatnich je 14811 K&. Leveniv test

shody rozptylu ik, ze rozptyly se statisticky vyznamné nelisi. Signifikance ptislusného

t-testu je 0,144, coz je vice neZ stanovena hladina vyznamnosti 0,05. Zjistujeme tedy,

ze jsme ve zminénych dvou skupinach neprokazali odliSnost mezi primérnymi piijmy.

Nyni opét provedeme obdobnou analyzu bayesovsky a dostavame:
Tabulka 12. Popisné statistiky obdoby t-testu v BugsXLA.

Odhady priméru pro piijem

Vzdélani Prumér
SSM 16040
Ostatni 14820

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Tabulka 13. Vysledky obdoby t-testu v BugsXLA.

Test zavislosti pfijmu na vzdélani

Kredibilni intervaly

25% |975%

Ptijem vs. vzdélani | -472 2873

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.
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Opét ziskavdme tabulky pro praméry porovnavanych skupin. Na zakladé
kredibilnich intervalti, které obsahuji nulu, mlzeme fici, ze se praméry
V porovnavanych skupinach nelisi.

Na zakladé ptikladt jsme ukazali, ze vysledky frekven¢niho a bayesovského
dvouvybérového t-testu se z hlediska postupu odlisuji, ale z hlediska jejich vysledkl
jsou shodné?. Frekvenéni testovani hypotéz postupuje (subjektivnim nebo spise
konvenénim) stanovenim hladiny vyznamnosti alfa (tj. pravdépodobnosti, ze zamitneme
nulovou hypotézu, ackoli ona plati). Na zakladé Levenova testu shody rozptyli se
nejdiive rozhodujeme, ktery z vysledku t-testu je vhodny pro naSe data (tj. zda maji
skupiny shodné nebo odlisné rozptyly). Podle hodnoty signifikance poté rozhodujeme o
tom, zda ,,... data podporuji, nebo nepodporuji rozhodnuti o zamitnuti platnosti nulové
hypotézy.© (Hendl, 2012, s. 190) Nulovou hypotézu zamitneme v ptipadé, Ze je
signifikance (neboli p-hodnota) mensi nez zvolena hodnota alfa. Nezamitneme ji v
ptipadé, ze je signifikance vétsi nez alfa. Nezamitnuti nulové hypotézy ovsem
neznamena jeji pfijeti, ale znamena, ze nemame dostatek evidence k jejimu zamitnuti.
V piipadé bayesovské statistiky neexistuje nic jako hodnota alfa nebo signifikance.
Rozhodnuti o pfijeti nebo zamitnuti nulové hypotézy se rozhodujeme (v piipadé
programu BugsXLA) pomoci toho, zda kredibilni intervaly obsahuji nebo neobsahuji
nulu®, Interpretace vysledkl je v pfipad€ bayesovské alternativy dvouvybérového t-
testu jednodussi. Pokud kredibilni intervaly nulu neobsahuji, pak mtzeme s 95 %
pravdépodobnosti Fici, ze se priaméry mezi skupinami lisi (zamitdme nulovou
hypotézu). Pokud kredibilni intervaly nulu obsahuji, pak zjistujeme, ze s95 %
pravdépodobnosti se priméry v porovnavanych skupinach nelisi (pfijimame nulovou

hypotézu).

6.5 Regresni analyza

Regresni analyza zkouma statistickou zavislost pomoci modelu, ktery obsahuje
jednu zavislou proménnou a jednu nebo vice nezavislych proménnych. V sociologii je
nejbéznéji pouzivana vicenasobna linearni regresni analyza, na jejimz piikladé opét

porovname bayesovsky a frekvenéni piistup.

22 \/ bayesovské analyze jsme pouzili neinformativni apriorni rozdéleni parametri — §lo tedy o objektivni
bayesovskou analyzu.
2 Stejné tak intervaly spolehlivosti u frekvenéni analyzy obsahuiji, resp. neobsahuji nulu, podle toho, zda

je signifikance vétsi, resp. mensi, nez 0,05.

52



6.5.1 Priklad: Linearni regresni analyza

Pouzity software BugsXLA nabizi rizné typy regresni analyzy. V piikladu
provedeme jednoduchou vicenasobnou linearni regresi. Frekvencni analyza je
provedena v programu SPSS, bayesovska analyzy v aplikaci BugsXLA?. V BugsXLA
jsou respondenti, u kterych je alespon jedna chybé&jici odpovéd’, vytazeni z analyzy
(ruén¢ v Excelu), coz odpovida metod¢ listwise, ktera je soucasti frekvenéni linearni
regrese.

Pro ilustraci jsme vybrali jednoduchy ptiklad, na kterém budeme zkoumat vliv
vzdélani a pohlavi na vysi osobniho ¢istého mési¢niho piijmu. Zavislou proménnou je
tedy spojita proménnd piijem. Nezavislymi proménnymi jsou pohlavi a vzdé€lani, se
kterym naklddame jako se spojitou proménnou (mé devét kategorii). Cilem je porovnat
vysledky regrese pomoci frekvenéniho a bayesovského piistupu a ukazat rozdilné
vysledky u rGznych strategii volby apriorniho rozdéleni. Apriorni rozd€leni budeme
ménit jen u promeénné vzdelani, tak abychom jednoduseji mohli vysledky porovnat.

Nez zaneme vytvafet bayesovskou regresi, je tfeba specifikovat apriorni
rozdéleni odhadovanych parametrii. V objektivni bayesovské analyze opét nejdiive
ponechame neinformativni apriorni rozdéleni vSech parametrii. Poté vytvotime model
zahrnujici subjektivni apriorni rozdéleni, v tomto piipadé¢ jde 0 apriorni rozdéleni
regresnich koeficienti (ne praméra). Informace o nich jsme ziskali na zaklad¢ stejné
regresni analyzy provedené na datech z roku 2012%. Pro ilustraci vlivu apriorniho
rozd€leni vytvofime analyzu za pouziti mirné subjektivnich, znacné subjektivnich a
zamérné chybnych apriornich rozdélenti.

Apriorni rozdé€leni proménnych jsme tedy v jednotlivych analyzach nastavili
jako:

a) Objektivni — ponechali jsme defaultni nastaveni, tedy pro piijem ~ N(20000, 1000),
pohlavi ~ N(0, 1000), vzdélani ~ N(0, 709,2).

?* SPSS a BugsXLA pouzivaji jiné metody odhadu. SPSS v linearni regresi pouZiva metodu nejmensich
¢tvercli, naopak BugsXLA pouziva metodu maximalni vérohodnosti. Vysledky vSak mizeme bez obav
porovnat, nebot’ ,,... pfi pfedpokladu normality je odhadova funkce nejmenSich Ctvercl pro regresni
parametry modelu identickd s odhadovou funkci metody maximalni vérohodnosti (MNV).“ (Husek,
2007, s. 37; zvyraznéni v originale)

2V regresni analyze z roku 2012 mélo vzdélani hodnotu regresniho koeficientu 1713 a standardni chybu
166. Ze vztahu mezi standardni chybou a smérodatnou odchylkou (SD je soucin SE a odmocniny z N) pfi

poctu respondentit 766 vyplyva smérodatna odchylka 4631.
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b) Mirné subjektivni — rozdéleni pro vzdélani volime jako ~ N(1700, 31,6)
C) Znac¢né subjektivni — rozdé€leni pro vzdélani volime jako ~N (1700, 10)
d) Zamérné chybné — rozd¢leni pro vzdélani volime jako ~ N(0, 10)

Vysledky vSech analyz v¢etné frekvencni analyzy vidime v nasledujici tabulce,
kterd srovnava bodové odhady a kredibilni intervaly, resp. intervaly spolehlivosti,
regresnich koeficientl vysvétlujicich proménnych:

Tabulka 14. Vysledky regresnich analyz.

Bodovy odhad Intervalovy Intervalovy
odhad - Pohlavi | odhad - Vzdélani
Pohlavi | Vzdélani | 25% | 975% | 25% | 97,5%
kvantil | kvantil | kvantil | kvantil
a) Objektivni -5068 | 1713 -6436 | -3711 1383 2043
b) Mirné -5067 | 1713 -6436 | -3711 1387 2038
subjektivni
c) Znacné -5065 | 1704 -6418 | -3702 1534 1872
subjektivni
d) Zamérné -4752 | 433 -6158 [ -3333 260 607
chybné
e) Frekvencni -5069 | 1713 -6425 [ -3713 1388 2038

Zdroj: CVVM Nase spole¢nost — prosinec 2013. N = 778. Vlastni vypocty.

Na zéklad¢ tabulky mizeme nyni jednoduse porovnat jednotlivé analyzy. Pro
prehlednost se v porovnani zaméfime na proménnou vzdélani a jeji regresni koeficient,
jehoz apriorni rozdé€leni jsme ménili.

Nejdiive porovnejme vysledky objektivni bayesovské a frekvencni analyzy.
vysledky. Bodové odhady obou regresnich koeficientd jsou téméf totozné. Oba
intervalové odhady jsou velice Siroké. Intervalovy odhad pro vzdélani je u objektivni
bayesovské analyzy o néco malo $irSi (konkrétné o 10), coz je dano neinformativnim
apriornim rozdélenim.

Objektivni a mirn¢ subjektivni bayesovskad regrese piinasi co do bodovych

odhadt shodné vysledky. Diky piesnéjsimu (konkrétnéji specifikovanému) apriornimu
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rozdeleni, které jsme proménné vzdélani ptid€lili, jsou nyni intervaly spolehlivosti o
néco uzsi. V podstaté jsou co do Sitky i hodnot shodné s frekvenénim odhadem.

Dale mame zna¢né subjektivni bayesovskou regresi, ve které je bodovy odhad
(ma hodnotu 1704) vice ovlivnén stfedni hodnotou apriorniho rozd€lenim (ta byla
nastavena na 1700) a odliSuje se tak od hodnoty vypoctené ze samotnych dat (hodnota
1713). Diky konkrétnéjsi specifikaci apriorniho rozdéleni pozorujeme, Ze interval
spolehlivosti je v tomto piipadé podstatné uzsi.

Nakonec tu mame zdmérné chybné apriorni rozde€leni, které vysledky odhada
znaén€¢ vychylilo. Hodnoty odhad jsou diky nému zcela nespravné. Vliv obou
proménnych je vSak stale povazovan za statisticky vyznamny (vliv by nebyl statisticky
vyznamny na hladiné vyznamnosti 5 %, pokud by interval spolehlivosti obsahoval
nulu).

Muzeme tedy shrnout, ze ¢im piesnéji definujeme apriorni rozdéleni regresniho
koeficientu, tim je bodovy odhad koeficientu vice ovlivnén stfedni hodnotou apriorniho
rozdé€leni a vzdaluje se tak hodnoté zjisténé z napozorovanych dat. Zaroven plati, Ze ¢im
pfesnéji definujeme apriorni rozdé€leni, tim piesnéjsi jsou kredibilni intervaly (zuzuji
se). Zameérn¢ chybné apriorni rozdéleni ma i u takto velkého rozsahu vybéru znaény

dopad na vysledky analyzy.

6.6 Shrnuti
Porovnani frekvenéniho a bayesovského pfistupu mizeme shrnout v nasledujici
tabulce:

Tabulka 15. Porovnani frekven¢ni a bayesovské statistiky.

Interpretace pravdépodobnosti

F | Frekvenéni definice: pii velkém poctu opakovanych nezavislych nahodnych pokus
lze relativni Cetnost dané¢ho jevu povaZovat za odhad pravdépodobnosti dan¢ho

jevu.

B | Subjektivni definice: pravdépodobnost jako osobni postoj neboli stupein divéry,

kterou dava vyzkumnik nastani daného jevu.

Vlastnosti odhadovaného parametru

F | Parametry jsou chapany jako konstanty.
Vychazeji z vybérového rozdéleni, které vychazi ze vSech moznych vybéra z dané

populace.
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Parametry jsou chapany jako nahodné proménné majici pravdépodobnostni
rozdéleni.

Vychazeji z napozorovanych dat (naseho jediného vybéru z populace).

Odhady

F

Bodové odhady a standardni chyby.
Intervaly spolehlivosti, které fikaji, ze v 19 piipadech z 20 interval pokryva
skute¢nou hodnoty parametru.

Pre-data Gsudky.

Popisy posteriornich rozdéleni (priméry a kvantily).
Kredibilni intervaly, které ftikaji, ze S95% pravdépodobnosti se odhadovany
parametr nachazi v daném intervalu.

Post-data Usudky.

T

(1]

stovani hypotéz

Na zékladé piedem zvolené hladiny vyznamnosti alfa (obvykle 0,05) a p-hodnoty,
coz je pravdépodobnost ziskat jiz ziskany vybérovy vysledek ¢i vysledek jesté
neptiznivéjsi nulové hypotéze.

Pokud je p-hodnota > 0,05 nezamitdme nulovou hypotézu.

Pokud je p-hodnota < 0,05 zamitame nulovou hypotézu.

Na zékladé posteriorniho rozdéleni a pomoci kredibilnich intervali.
P-hodnota znamena pravdépodobnost, ze nulova/alternativni hypotéza plati, za

pfedpokladu dat a modelu.

Na zéaklad¢é porovnani mizeme fici, ze z hlediska podstaty obou pfistupt je pro

sociologické analyzy vhodné&j$i bayesovsky pfistup. Z n&j vychazejici analyzy umoznuji

intuitivni interpretace vysledku, které konverguji se standardnim sociologickym

porozuménim. Jak uZz bylo zminéno, s rostoucim poc¢tem pozorovani se vysledky

frekvencniho a bayesovského ptistupu shoduji, nicméné vyhody bayesovského ptistupu

zustavaji zachovany. V sociologii pfi pouziti bayesovské statistiky tedy, vzhledem

k

mnozstvi dat, mizeme jeji vysledky povazovat za objektivni. Objektivnost mizeme

zajistit také pouzitim objektivnich apriornich rozdéleni.

6.

7 Software

Bayesovsky pfistup se pouziva v mnoha oborech: archeologie, védy o atmosféte,

ekonomie a ekonometrie, vzdélavani, epidemiologie, strojirenstvi, genetika, hydrologie,
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medicina, fyzika, management kvality, socialni védy (Berger, 2000, s. 1270). Kazda
z oblasti pouziva rizné metody, pro které bylo tedy vytvofeno mnoho riznych
programti®®, které umoziiuji analyzovat data bayesovsky.

vytvafet mnoho riiznych analyz a které mohou vyuzit badatelé v socidlnich védach.
Zakladnim a nejrozSifenéjSim softwarem pro provadéni bayesovské analyzy dat je
BUGS?" (Bayesian inference Using Gibbs Sampling). Z jazyku BUGS jsou dostupné
balicky WinBUGS, ktery je uréen pro opera¢ni systém Windows, a OpenBUGS, ktery
je urcen pro operacni systém Linux. Nevyhodou tohoto programu je to, ze pro jeho
ovladani je tfeba znat jeho pomérné slozity piikazovy jazyk. Je vSak mozné Kk jeho
ovladani pouzivat program R?, nebo, jako v piipadé této prace, lze vyuzit doplnék do
Excelu BugSXLA29 (Woodward, 2005 a 2012). Ptfestoze BugsXLA ma pro analyzu jen
omezené moznosti nastaveni i omezené tfidy modell, je ptfesto pro vétSinu zakladnich
sociologickych analyz dostacujici. Zakladni manudl pro tento program uvadime
Vv piiloze této prace. Za zminku stoji jesté software Mplus®, ktery je ptivodné urceny
pro strukturni modelovani. Zatimco BUGS, R i BugsXLA jsou zdarma dostupné ke
stazeni na svych domovskych internetovych strankéch, program Mplus je tfeba

zakoupit.

Zaver

Cilem teto prace bylo porovnat frekvenéni a bayesovskou statistiku v sociologii
a porovnat je na analyze konkrétnich dat. Tyto cile byly naplnény, nebot” porovnani
bylo provedeno jak na teoretické, tak na praktické urovni. Konkrétn¢ jsme porovnali
bodové odhady, intervalové odhady, testovani hypotéz a vicendsobnou lineéarni regresi
na realnych sociologickych datech.

Diky porovnani analyz mizeme ucinit nasledujici zavéry. Na zakladé porovnani
bodovych a intervalovych odhadt jsme zjistili, Ze vysledky frekvencni a bayesovské

analyzy pouZivajici neinformativni apriorni rozdéleni (objektivni bayesovska analyza)

% Seznam softwaru vyvinutého po roce 1990 uvadi Berger (2000, s. 1274).
27 http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/

% http://www.r-project.org/

2 http://www.philwoodward.co.uk/bugsxla/

% https://www.statmodel.com/
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jsou témét shodné. Vliv informativni apriorni informace (subjektivni bayesovska
analyza) se vzhledem ke zmensujici velikosti datového souboru zvétSuje, a to tak, Ze
posouva hodnotu priiméru smérem ke stftedni hodnoté apriorniho rozdéleni a smérem od
praméru spocitaného na zakladé dat. Také plati, ze subjektivni bayesovskd analyza
poskytuje uzsi intervalové odhady, nez objektivni bayesovska a frekvenéni analyza.
V ptipad¢ chybn¢ nastaveného apriorniho rozdéleni ma toto rozdéleni jen maly vliv na
velky datovy soubor (kolem 1000 respondentil), u mensich datovych soubora (100 a 50
respondentti) jeho vliv roste.

Pomoci porovnani dvouvybérového t-testu jsme ukdzali, Ze ackoli bayesovska
analyza shrnuje vysledky pomoci posteriorniho rozdéleni, lze pomoci kredibilnich
intervald provést testovani hypotéz. V ptipadé frekvencni analyzy se rozhodujeme podle
signifikance (a pfedem stanovené hladiny vyznamnosti), v bayesovské analyze se
rozhodujeme podle toho, zda kredibilni intervaly obsahuji nebo neobsahuji nulu. Na
zaklad¢ toho se pak rozhodujeme, zda testovanou hypotézu ptijmeme, nebo zamitneme.

Na prikladu linearni regresni analyzy jsme zkoumali vliv apriorni informace na
regresni koeficient jedné z vysvétlyjicich proménnych. Potvrdilo se, Ze pouziti
frekvencni a objektivni bayesovské analyzy pfinasi stejné vysledky. Oproti objektivni
bayesovské analyze se u mirné subjektivni a znaéné subjektivni bayesovské analyzy
postupné zuZovaly (zpifesiovaly) kredibilni intervaly. Bodovy odhad koeficientu se
S presnéjsi apriorni informaci mirné vzdaloval od hodnoty vypoctené z dat a pfiblizoval
se stfedni hodnoté apriorniho rozdé€leni. Pifes velky datovy soubor (téméi 800
respondentll) mélo zamérné chybné a navic dosti zké apriorni rozdé€leni zna¢ny vliv na
vysledné odhady.

Miizeme tedy ucinit néasledujici zavéry:

a) vysledky frekvenéni a objektivni bayesovské analyzy jsou téméft totozné bez
ohledu na velikost vybérového souboru,

b) v ptipadé subjektivni bayesovské analyzy jsou vysledné odhady ptesnéjsi —
kredibilni intervaly jsou podstatné uzsi,

C) pro bayesovské testovani hypotéz mizeme vyuzit kredibilni intervaly,

d) u malych vybérovych soubort (cca kolem 50 respondentt) méa subjektivni
apriorni rozdé€leni velky vliv na vysledné hodnoty, u velkych vybérovych souborii

v fadu stovek ma subjektivni apriorni rozdéleni jen zanedbatelny vliv,
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e) chybné apriorni rozdéleni ma zna¢ny vliv na malé datové soubory (do 100
respondenttl), pokud je zaroven uzké, ma znacny vliv i na velké datové soubory (v fadu
stovek respondentt).

Vysledky analyz ukazuji, Ze pro sociologii je zvlast¢ vhodna objektivni
bayesovskéd analyza. Sociologové mohou objektivni bayesovskou analyzu téméf bez
obav pro své analyzy pouzit, nebot” ani u malych datovych souborii nehrozi vliv
neinformativni apriorni informace na data. V pfipadé, kdy mame né&jakou apriorni
piedstavu o hodnoté parametru, je vyhodné pouzit informativni apriorni rozdéleni,
nebot’ subjektivni bayesovska analyza ptinadsi presnéjs$i vysledky. Nicméné v piipade
vétSiny sociologickych Setieni vzhledem k velikosti vybéru (vétSinou v fadu stovek c¢i
tisicti) je informativni apriorni rozdéleni pievazeno daty. Ptesto je u subjektivni
bayesovské analyzy potieba vybirat apriorni rozd€leni peclivé a ne piili§ tizce, nebot’
chybné a uzké apriorni rozdéleni ma na vysledky zna¢ny a neblahy vliv. V nékterych
pripadech také hrozi moznost, ze prestoze budeme vychéazet z opakovanych vyzkumi
pouzivajici stejné otazky (proménné), nazor na zkoumany spoleCensky jev se ve
spole€nosti skutecné zméni. Pak by nase apriorni rozdéleni, a¢ ptesné, mohlo vysledek
ovlivnit negativné. Pii pouziti subjektivni bayesovské analyzy je tedy vhodné vzdy
provést stejnou analyzu za pouziti neinformativniho apriorniho rozdéleni a jejich
vysledky porovnat a rozhodnout se na zaklad¢é vécné vyznamnosti.

Krom¢ vyslednych hodnot a jejich ptesnosti se na analyzy, které provadime,
muzeme podivat jesté¢ zdruhého pohledu, a to filozofického. Na poli teoreticko-
filozofickém v ptipadé analyzy sociologickych dat jasné vitézi bayesovska statistika.
Bayesovska statistika ndm diky pouZiti pravdépodobnostniho rozdéleni pro parametry
umoziuje ptat se na to, co nas skuteéné zajima, a interpretovat vysledky intuitivné.
S frekvencnimi interpretacemi maji obtize jak studenti, tak vyzkumnici. Bayesovska
statistika je v tomto ohledu ptirozenéjsi, nebot’ je tizce spjata s vyzkumnym procesem
jako takovym. Zaéiname s pavodni nejistotou o hodnoté parametru. Abychom se o
parametru néco dozvédéli, nejprve sesbirame data. Ve svétle novych informaci nejistotu
0 hodnoté parametru zmensime. Zatimco frekvencni statistika pocitd pravdépodobnost
napozorovanych dat (ktera jsou ve skutenosti znama a kazdy se na n¢ miize podivat),
v bayesovské analyze se zabyvame nejistotou 0 hodnotach parametru, tedy tim, co nas
skuteéné zajima. MuZeme souhlasit s Iversenem (1984, s. 76-77), ze namisto pouzivani
bayesovskych interpretaci, bychom méli byt upfimni a provadét celé analyzy

bayesovsky.
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Specifikace informativniho apriorniho rozdéleni ndm také umoznuje vlozit do
analyzy znalosti, které o daném jevu mame. V piipadé subjektivni bayesovské analyzy
tak nemusime zacinat vzdy ,,0d nuly* jako frekvencni statistika. To je zvlast vhodné u
opakovanych Setfeni, jako jsou v Ceské republice napiiklad kontinualni vyzkumy
vefejného miméni Centra pro vyzkum vefejného minéni NaSe spolecnost nebo
mezinarodni sociologické vyzkumy jako naptiklad European Social Survey. Vyuzit
bayesovskou statistiku je dale mozné také u piedvolebnich vyzkumu volebnich
preferenci.

Relativni nevyhodou bayesovské statistiky je nutnost znat pravdépodobnostni
rozdéleni. V piipadé subjektivni bayesovské analyzy je pied vytvotenim informativniho
apriorniho rozdéleni zapotiebi se nad nim zamyslet. Jak bylo zminéno na zacatku této
prace, bayesovska analyza neni na rozdil od frekvenéni jako ,kuchaika®, ale je potfeba
u ni pfemyslet. Pro ty, co jsou ochotni piemyslet, toto prekazkou jist¢ neni.

Nejveétsi skuteCnou piekazkou vétsiho pouzivani bayesovské statistiky je
pfedev§im neexistence jednoduchého programu (jako je ve frekvencni statistice napf.
SPSS). Vtomto miZeme souhlasit s Bergerem (2000, s. 1275), ktery povazuje
vytvoreni uzivatelsky pfijemného bayesovského softwaru jako zasadni pro pokrok
V pouzivani bayesovskych metod. Program BugsXLA pouzity v této praci je jisté
krokem spravnym smérem. Jak uz bylo naznaéeno v kapitole o historii statistiky, néktefi
vyznamni statistikové piredpovidaji, ze v budoucnosti bude bayesovska statistika
mifit ke kombinovani pfednosti klasického a bayesovského ptistupu (Hebdk, 2012c, s.
86). Neni tedy pochyb o tom, Ze zdjem o bayesovskou statistiku bude v budoucnu

narUstat. Byla by skoda, kdyby sociologoveé tento nastup zaspali.

Summary

The goals of this thesis were fulfilled because we compared frequentist and
Bayesian analysis both from the theoretical and practical perspective.
In practical perspective we can make these statements:
a) the outcomes of frequentist and objective Bayesian analysis are identical
regardless of the sample size,
b) by using subjective Bayesian analysis the estimates are more exact,
C) we can use Bayesian credible intervals for hypothesis testing,
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d) in the case of small sample (around 50 respondents) subjective prior has
big impact on outcome, in the case of a big sample (hundreds of
respondents) subjective prior has negligible effect,

e) an incorrect prior has a big effect on small samples (up to 100
respondents), when the prior is also narrow it has a big effect on a big
samples (hundreds of respondents) as well.

For sociologists the objective Bayesian analysis is a good way to analyze data
because they have numerically the same outcomes as frequentist analysis. In the case
we have some prior information about parameter of interest we can use subjective
Bayesian analysis so the outcome will be more accurate. Informative prior distribution
should be chosen carefully and it is convenient to compare results using non-
informative prior distribution.

From the theoretical perspective we can say that for sociological data Bayesian
analysis is better than frequentist analysis. Advantage of the Bayesian analysis is that
we can find answers for the questions we ask; we can also interpret the results in
intuitive way. We can include our prior knowledge into the analysis by specifying
informative prior distribution. This can be easily done in repeated surveys and in
election surveys.

The disadvantage of Bayesian analysis is that we have to know something about
probability distributions and that we have to be willing to think. The only real difficulty
that hinders widespread using of Bayesian statistics is the nonexistence of user-friendly
software. There is no doubt that in the future Bayesian statistics will play an important

role and its impact will grow. Sociologist should keep up with the progress.
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Prilohy
Pfiloha ¢. 1: Navod k programu BugsXLA (text)

K tomu, aby byl program spravné¢ nainstalovan, je potfeba mit nejprve v pocitaci
nainstalovan Windows v anglickeé verzi, Excel v anglické verzi, program Poznamkovy
blok (resp. Notepad, je soucasti Windows) a WinBUGS*! (zdarma ke staZeni). Nésledng
je potieba nainstalovat BugsXLA¥ (také zdarma ke stazeni) a pfi instalaci postupovat
podle prehledného navodu® uvedeného na strankéach tvirce. Poté, co nainstalujeme do
Excelu dopln€k BugsXLA, mizeme ho zacit pouzivat.

Na obrazku nize (Obréazek 2) vidime, jak vypadaji ikony BugsXLA v Excelu (ve
verzi 2003). Data pro analyzu je potieba mit ulozend v Excelu tak, aby jednotlivé

proménné tvofily sloupce, jejichZ prvni fadek obsahuje nazev proménné.

Obréazek 2. Doplnék BugsXLA nainstalovany v Excelu 2003.

L] Microsoft Excel
@_] File Edit View [Insert§ Format Tools Data Winc

~10 | B 7 U =

A | B [ G | D [

1[0z 4 “IDE_2 YIDE_10a IDE_8 H

2] 5 28 3.000 1
3] 5 58 8.000 1
4| 5 61 15,000 1
| 5 | 5 62 9.000 1
[ 6 | 5 69 10,000 1
[ 7| 5 43 8.500 2
| 8 | 5 49 4,200 2
9| 5 58 10,000 2
10| 5 61 8.000 2
[ 1] 5 64 12,000 2
12 5 68 10,000 2
[ 13 ] 5 78 9.600 2
[ 14 | 5 82 11,000 2
15| 4 30 12,000 1
| 16| 4 33 11,500 1
By A 2R 2 nnn 1

31 http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/software/bugs/.
32 http://www.philwoodward.co.uk/bugsxla/download.html.

% http://www.philwoodward.co.uk/bugsxla/instr.html.
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Po kliknuti na ikonu Bayesian Model (tieti zprava na Obrazku 2) se otevie okno
pro zadani specifikace modelu (Obrdzek 3). Do kolonky Data Range vlozime vSechna
data (véetnd nazvi proménnych). Do kolonky Response** se zadava modelovana
proménna, do kolonek Factors a Covariates se zadavaji nezavislé proménné.

Obrézek 3. Specifikace modelu.

Bayesian Model Specification E
Data (single column variables, all same length)
Data Range | Regrese| SAS1: 205772 J
Datais ...
* in columns| ¥ MNamesin first row Set Variable Types
" inrows B

Model
P Mormal - : Identity - Bliciting
Distribution Link Priors Only [

| Response is mean; se [;df]

Fesponse | IDE_10a

[~ Censored
[ Mon-Linear Model

[ Longitudinal Model

Factors
F'xEd| IDE_8+07_4

F‘.andom|

Vs Fav:b:rs|

nepenen:| IDE 2

Random
Coeffs

Vs \.n'ariates|

Predictions or Contrasts [
MCMC &

[ Help!? | Output Options Clear Form | Exit |

Po vlozeni dat je potfeba nadefinovat typ proménnych pomoci kliknutim na Set
Variable Types. Defaultné jsou vSechny proménné povazovany za spojité proménné.

V nabidce (Obrézek 4) jako Factors nastavime c¢iselné nebo slovni kategorické

% Obvykle to musi byt nihodna proménna. Vyjimky v zépisu tvoii binomické rozdéleni (zapisuje se
pomoci lomitka napf. Survived/Treated) a Bernoulliho pozorovani modelovana pomoci binomického
rozdéleni (prom&nnd musi byt nastavena jako factor a zapisuje se jako Proménnd/l, kde 1 je prvni

hodnota proménné)
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proménné (nominalni nebo ordindlni). Jednotlivé hodnoty proménnych definovanych

jako Factors je nutno sefadit pomoci Kliknuti na Edit Factor Levels. K sefazeni muzeme

pouzit tla¢itko Sort Levels, nebo je muzeme setfadit ruéné (pomoci Move Up, Move

Obrazek 4. Nastaveni typi proménnych a seirazeni hodnot faktori.

Down).
Edit Factor Levels H
FACTOR: DZ_4
2 Maove Up
3
g Move Down
Delete Level
|E.ﬁgmmlﬂs..ks.\.f.glﬁ..fmm...tzmi| Sort Levels |
Add New Level
Add Level
Cancel | OK |

FACTORS

IDE_8

Edit Factor Levels

Create Factors

VARIATES

IDE_10a

Cancel

QK

CENSORS

Make Censor
Undo Censor

Po specifikovani typ proménnych nastaveni potvrdime kliknutim na OK, ¢imz

se vratime do puvodniho nastaveni specifikace modelu (Obrazek 3). Po zadani

proménnych do modelu je tieba nastavit MCMC algoritmus pomoci kliknuti na tlacitko

MCMC & Output Options (na Obrazku 3 vlevo dole).
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Obrézek 5. Specifikace MCMC algoritmu.

WinBUGS MCMC & Output Options
MCMC Options Import Stats for ... Import Samples for ...
Burn-In 5000 == | |Iv Fixed Terms | Fixed Terms

Samples 1000 = v Covariate Coeffs [ Covariate Coeffs

: iy |v Intercept |
Thin lilT P

[ Exch. Coeffs [
Over Relax | X o
Chainslﬁ; |v Variance Compts | Variance Compts
- " yar ¥ 5D ° o
Auto Quit Mo = | |[T Random Terms | Random Terms
¥ Use Preset Values:
FSE TrEsel ValleSt I MakeR script | Create BugFolio

" Simple Model
" Regular Model
" MNovel Model

Restore
™ Help!? Defaults Exit (no save) Save Changes

Zobrazi se nam nabidka na nastaveni MCMC algoritmt (Obrazek 5). Nastaveni

Burn-in urcuje, kolik ptivodnich MCMC vybéri ma byt vyfazeno (po tomto bod¢ se
predpoklada konvergence). Samples udava pocéet MCMC vybéri, které maji byt
generovany z posteriorniho rozdéleni. Jeho hodnota se podili na tom, jak pfesné jsou
odhadnuty parametry posteriorniho rozdéleni. Lze vyuzit pfednastavenych hodnot, které
se zobrazi po zaskrtnuti Use Preset Values. Zde je dulezita je$té¢ nabidka Import
Samples for (vpravo nahofe), ktera nam ulozi do seSitu data pro tvorbu graft
srovnavajicich apriorni a posteriorni rozdéleni parametru. Po nastaveni klikneme na
Save Changes. Tim se vratime opét do prvni nabidky (Obrazek 3). Zde po kliknuti na

OK vyvolame nabidku pro nastaveni apriornich rozd¢leni.
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Obrazek 6. Nastaveni apriornich rozdéleni.

Ind. Covariates | Exch. Covariates | VS Terms | ML Model |
Ind. Factors I Errors | Exch. Factors I
— Prior for Fixed Factors

Independent factor effects
(Effect: contrast from constrained level)
Effect contrast ~ MN(0, 5™2)

Term S (prior sd)

IDE & 8.E5

0Z_4 8.E5

— Alter 5 {prior standard deviation)
| mE_s | s.00e9

Load Default | Save Chanaes

— Constant Term ~ M({Mu, Sigma "2}

Mu I 2.00E4 Sigma :I 3.00ES
Load Default |

I” Help!?  Model Chedks | i Run WinBUGS

Zobrazi se nam karty, na kterych nastavujeme apriorni rozdéleni podle typu
proménné (Obrdzek 6). BugsXLA nabizi defaultné neinformativni priory (mély by
poskytnout shodné vysledky s metodou maximalni vérohodnosti) pro vSechny
parametry. Nastavujeme stiedni hodnotu a smérodatnou odchylku (u proménné typu
Factors je ocekavana hodnota pevné nastavena na nulu). Po nastaveni se vypocet spusti
pomoci tla¢itka Run WinBUGS. Tim se spusti WinBUGS, ktery model spocita.
Vysledné hodnoty se vrati do Excelu (do nového sesitu — Obrazek 8). Jesté piedtim se
nas program zepta, jaké vysledky chceme zjistit (Obrazek 7).
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Obrézek 7. Nabidka vystupt analyzy.

— Mode Statistics

Name

IN
IN
IN

Betal
alpha
%.Eff

N V.Coeff
IN sigma

— Import ...
v Mean

Import DIC [

[V 5t.Dev.
[~ MC Error
¥ Lower Percentile
Iv Median
W Upper Percentile
[~ start (1st sample)
™ Mo. Samples

ALL [

write to sheet ...

I Regrese out

[ Clear sheet{s) first
[~ Helpt?

[ Keep IO Dir (BugF#)
[~ Delete Old Model Checks

Po kliknuti na Import se jiz zobrazi vysledné hodnoty.

Obréazek 8. Vysledek importovany do nového seSitu.

File Edit View Inset Format Tools Data  Window Help

b B Fl9 -8 x -8 R 4P 100% ;@!i»fwial

- 3
A | B] ¢ T b [ E T F T 6 J H J
| Label Mean | St.Dev. = 2.5% Median  97.5% WinBUG
CONSTANT | 1.939E+4 872.5000 1.819E+4  1937E+4 2. 159E+4 Betal
Intercept at 0 1 964E+4 1067.0000 1757E+4  1962E+4 2 172E+4 alpha
IDE_8 00000 00000 KE1.1]
IDE_8 2 -4033.0000 537.2000 -5088.0000 -4021.0000 -2968.0000 KE1.2]
0z_4 1 00000 00000 XEf[2.1;
0z4 2 -1502.0000 911.5000 -3287.0000 -1477.0000 265.9000 K Ef2.2]
0743 -3610.0000 989 9000 -5514.0000 -3595 0000 -1705 0000 XE[2.3
07 4 4 6640 0000 12470000 -9275 0000 -6866 0000 -4362 0000 X Ef[2.4]
0z 4 s -5360.0000 2282.0000 -1.297E+4 -§355.0000 -3913.0000 K EM2.5]
IDE_2 53430 206000 -340000 46590 453200 V_Coefl]’
SDiresidual) 7626.0000 193.8000 7260.0000 7623.0000 8015.0000 sigma

Note: CONSTANT & Factor effects are determined at the mean of the covariate(s).
Interpret these cautiously when Factor x Covariate terms have been fitted.

Model [Regresel5A51-5D5772]
Distribution 'Mormal

Link Identity

Response |IDE_10a

Fixed IDE_8+0Z 4

Covariates | IDE_2

Priors

CONSTANT |N{mu=20000, sigma=800000)
IDE_8 N(mu=0, sigma=800000)
0z 4 N(mu=0, sigma=800000)
IDE_2 N{mu=0, sigma=51200)

V(residual) Inv-Gamma(0.001, 0.001)

WinBUGS MCMC Settings
Burn-In: 5000 Samples: 1000 (Thin:1; Chains:3)
Run took §4 seconds (Auto Quit OFF)

80| ]3]0 3 0 5[ 3 3 e 3 0 2 e o s o

M1 2011 Anr 17 (00 NN

Ready
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