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Abstrakt

Tato prace se zabyva vztahem dvou vyznamnych metod analyzy vicerozmeérnych
kontingenénich tabulek, a sice korespondenc¢ni analyzou a loglineArnimi modely.
Prace je rozdélena na tii celky. Prvni je vénovan zakladnim pojmim kategorialni
analyzy dat, predevsim kontingenc¢nim tabulkdm a jejich rozdélenim. Dtraz je kladen
zejména na jejich vicerozmérnou formu. Druhy celek predstavuje nastroje a techniky
obou metod v rozsahu, jaky je nutny k jejich praktickému pouziti a interpretaci jejich
vysledki. Praktickd aplikace obou metod je obsazena v tretim celku, kterd je
prezentovana na datech z marketingového prtizkumu. Tento celek popisuje nastaveni
obou analyz ve statistickém softwaru SPSS i naslednou interpretaci jejich vystupi.

V zavéru prace jsou analyzované metody porovnavany z hlediska jejich pouziti.

Abstract

This thesis occupies with a relationship of two significant methods of analyzing
multivariate contingency tables, namely correspondence analysis and loglinear
models. The thesis is divided into three parts. The first one is dedicated to basic terms
of categorical data analysis, mainly to contingency tables and their distributions.
Primarily, the emphasis is placed on their multidimensional form. The second part
presents tools and techniques of both methods in a scope needed for their practical
use and interpretation of their results. A practical application of both methods is
included in the third part which is presented on the data from a market research. This
part describes settings for both analyses in a statistical software SPSS and the
subsequent interpretation of their outputs. A comparison of analyzed methods in

terms of their use can be found in the conclusion.
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Uvod

Kontingen¢ni tabulky predstavuji ptirozeny zptisob zobrazovani kategorialnich dat.
Je mozné se s nimi setkat témér vSude, kde je potieba sdélit né€jakou informaci.
Ve védeckych pracich, podnikovych reportech, v 1ékarstvi, psychologii, ale 1ze na né
narazit také pri bézném c¢teni v novinach nebo na internetu. V kontingenénich
tabulkach se vyskytuji pouze kategorialni respektive kategorizovana data. Analyza
takovych dat neni zdaleka tak prozkoumanou oblasti jako v pripadé spojitych dat. Je
to dano skutecnosti, Ze kategorialni data kladou mnohem vyss$i naroky na vypocetni
naroc¢nost. Nékteré statistiky bézné u spojitych dat, jako napt. primér nebo Sikmost,
je nutné pracné, a nékdy nedostateéné, nahrazovat ekvivalenty vhodnymi pro
kategorialni data. Z téchto diivodt jsem se rozhodl vénovat analyze kontingenénich
tabulek podrobnéji. V této praci se budu vénovat metodam analyzy vicerozmérnych

kontingencnich tabulek, konkrétné korespondencni analyze a loglinearnim modeltim.

Korespondencni analyza je metoda urcena k analyzovani dat usporadanych do
dvourozmérné (jednoducha korespondenéni analjza) mnebo vicerozmérné
(vicendsobna korespondencni analyza) kontingenéni tabulky. Klade diraz
predevsim na grafickou interpretaci analyzovanych dat. Pivodné byla vyvinuta ve
Francii (Benzérci) v Sedesatych letech dvacatého stoleti, ale do celosvétového
povédomi se dostala v podobé, jak je znama dnes, az v letech osmdesatych
(Greenacre). Mezitim byla nezavisle pod rtznymi nazvy ,vynalezena“ v nékolika
dal$ich zemich. Byla zndm4 jako optimélni Skéalovani (optimal scaling), optimalni
skorovani (optimal scoring) nebo jako analyza homogenity (homogeneity analysis).
V soucasné dobé se hojné vyuziva predevs§im v marketingovych prtzkumech a
psychologii. Je vSsak mozné se s ni setkat také v biologii a ekologii, kde se pouziva

napt. k prirazovani zivocisného druhu k urcité oblasti vyskytu.

Loglinearni modely jsou metodou rovnéz slouzici k analyzovani kontingencnich
tabulek, predev§im vicerozmérnych. Samotna podstata analyzy se vSak od
korespondencni analyzy velmi odliSuje. Zaméruje se hlavné na modelovani cetnosti
bunék v kontingenéni tabulce a odhalovani zavislosti mezi kategoridlnimi

proménnymi. Teorie loglinedrnich modeli vznikla na pocatku Sedesatych let
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dvacatého stoleti. V souvislosti s rozvojem vypocetni techniky se jejich metodika
zlepSovala az do poloviny sedmdesatych let, kdy doslo napriklad k objeveni dulezitych
vztah mezi loglinedrnimi a logitovymi modely, viz napi. (AGRESTI, 2002).
V osmdesatych letech nastal rozvoj grafického reseni. Vyvoj metodik loglinearnich

modeli neustal, pokracuje i v sou¢asnosti.

Ve své praci jsem se rozhodl prostudovat obé metody, zjistit, nakolik shodné ¢i
naopak rozdilné jsou jejich nastroje a postupy, a porovnat jejich vysledky. Dale bych
chtél urcit, vjakych pripadech je vhodné pouzit korespondenc¢ni analyzu a v jakych
pripadech loglinearni modely. Jelikoz budu aplikovat obé metody na stejna data,
mam v planu zjistit, zda je mozné, popft. co je nutné pro to udélat, aby se tyto metody
vzdjemné doplnovaly. Samotna data v praktické ¢asti byla potfizena vramci
marketingového prizkumu, proto je mym dal$im zamérem pokus o interpretaci
vybranych vysledki a zamysleni nad tim, jaky je prinos téchto metod v oblasti

prizkumu trhu.

Préci jsem rozclenil na tti celky. Prvni celek je tvotren ¢tyrmi kapitolami, ve kterych se
vénuji popisu kontingenénich tabulek a vztaht, které se v nich vyskytuji. V této éasti
se dale zabyvam nastroji vhodnymi pro diagnostiku kvality modelu, jako je naptiklad

analyza rezidui nebo testy dobré shody.

V druhém celku, ktery zahrnuje kapitoly 5 a 6, predstavim metody korespondenc¢ni
analyzu a loglinearni modely, které budou predstaveny vrozsahu nutném pro

pochopeni principt a vystupt pouzitych v praktické ¢asti.

Praktickd c¢ast je obsazena v tretim celku. Jednd se o data z marketingového
priizkumu, na jehoz zakladé se budu zabyvat otdzkami tykajicimi se spokojenosti
s podnikatelskym prostiedim v Ceské republice. Zajima mé, jak se odpovédi na tyto
otazky lisi v zavislosti na pohlavi, ekonomické aktivité nebo politické orientaci

respondenta.

Uéelem této prace je také prispét ke zkouméni pouZitelnosti korespondenéni analyzy
nebo loglinearnich modelli, predevsim feSeni praktickych tloh. VétSina témat
popsanych v této praci proto bude koncipovana tak, aby podporila pravé praktickou

Cast.



Kapitola 1
Typy kategoridinich proménnych

Na rozdil od spojitych proménnych, kategorialni proménné prirozené vytvari urcity
pocet kategorii. Existuje né€kolik typt Clenéni, ta nejdilezit€jsi budou predstavena

v této kapitole.

1.1 Nomindini, ordindini a kardindini proménné

V kategorialni analyze dat je mozné se setkat snominalnimi, ordinalnimi a
kardinalnimi proménnymi. Ty predstavuji rtizné typy stupnic ($kal). Nominalni
proménné nelze uspotradat podle zddného objektivniho kritéria. Miize se jednat
napiiklad o niboZenskou piislunost nebo o pohlavi. Cislice, kterymi jsou znaceny,
slouzi pouze jako kédy, tudiz nezalezi na jejich hodnoté. Statistické metody
snominalnimi proménnymi podavaji stejné vysledky nezavisle na poradi
promeénnych, a opiraji se tak pouze o jejich cCetnosti. Tato skutec¢nost zplisobuje, Ze
moznosti statistickjch metod zaloZenych na nominalnich proménnych jsou

nejomezenéjsi ze vSech druhii kategorialnich proménnych.

Casto se vyskytujijevy, které maji prirozené usporddané kategorie. Tak je mozné
urdit, kterad kategorie ma vys$i popr. niz$i stupen sledovaného znaku. Takové
proménné se nazyvaji ordinalni. Vyjadfovat mohou vzd€lani (zdkladni, stiednti,
vysokoskolské), aroven kvality vyrobku (nizka, stiredni, vysoka) nebo treba frekvenci
konzumace mlécénych vyrobkd (nikdy, ziidka, stiredné, ¢asto, denné). U ordinéalnich
proménnych je poradi sledovanych znaki zndmé, ale neni mozné uréit, do jaké miry
jsou jednotlivé znaky vzdalené. Statistické analyzy zalozené na ordinalnich
promeénnych podavaji vysledky berouci v ivahu poradi sledovanych znaki, jsou vSak

pomérne vypocetné narocné.

Charakter ordinalnich promeénnych ziskavaji také kardinalni veliciny, pokud jsou
transformovany do intervali. Kardinalni proménné piedstavuji poéty meérnych
jednotek k vyjadreni Grovné urcitého znaku, napr. poc¢tu let u proménné Vek. Tyto

proménné je potieba seskupit do nékolika intervalii, aby je bylo mozné pouzit napft.



v kontingenéni tabulce. Nékdy vSak neni mozné sledovanou proménnou ziskat ve své
ptvodni kardinalni Skale. Pfedevsim v oblasti dotazovani byvaji nékteré proménné
kardinalniho typu zjistovany ptimo ve formé intervali. Divodem je taktika zjistovani
nékterych tdajt. Typickou proménnou je Prijem domdcnosti, na kterou respondenti
velmi neradi odpovidaji. Na transformovanou otazku do formy nékolika intervalt
odpovédi mnohem castéji. Mensi mira chybéjicich pozorovani je tak vykoupena

mensim mnoZstvim informace v datech a jejich naro¢né;jsi analyzou.

Pouzita skala ovliviiuje typ analyzy dat, kterou je mozné pouzit. Pro danou skalu lze
pouzit metody pro ni urcené, ale také metody pro skaly postavené v hierarchii nize.
Napf. u ordindlnich proménnych mohou byt pouzity metody pro ordindlni a
nominalni proménné, ale nikoliv metody uréené pro kardinalni proménné. Jsou-li
pouzity metody nizs§i Skaly, nez je mozné, dochazi ke ztraté informace. Proto je

doporuceno pouzivat takovou $kalu, ktera odpovida studovanym dattim.

1.2 Vysvétlujici a vysvétlované proménné

Proménné, které se vyskytuji v kontingen¢nich tabulkach, mohou byt vysvétlujici
(explanatory) nebo vysvétlované (response). Vysvétlovanou promeénnou je napft.
Souhlas s trestem smrti, vysvétlujici proménnou Vék. VétSinou je predmétem zajmu
situace, jak se vysvétlovand proménnd méni pri rdznych trovnich vysvétlujici
proménné. V nékterych pripadech mtize byt také zkouman vztah mezi dvéma
vysvétlovanymi proménnymi, napt., souvislost Souhlasu strestem smrti se

souhlasem s vyrokem, Ze Soudy provadéji svoji praci kvalitné.



Kapitola 2
Pravdépodobnostni rozdéleni
kategoridinich dat

Aby bylo mozné provadét statistické usudky, je nutné znat empirické
pravdépodobnostni rozdéleni analyzovanych proménnych. U analyzy spojitych
proménnych hraje dominantni roli normalni rozdé€leni. Naproti tomu, pii analyze
kategorialnich dat maji vyjimecné postaveni binomické, multinomické a Poissonovo

rozdéleni.

2.1 Binomické rozdéleni

V analyze kategorialnich dat je pomérné casty pripad, zZe n nezavislych ndhodnych
pozorovani y,, y,, ..., ¥, proménné Y miZe nabyvat pouze dvou stavii, které vyjadiuji
bud ,aspéch®, znaéeny hodnotou jedna, nebo ,netispéch®, znaceny nulou. Uspéch
nastavd s pravdépodobnosti P(Y; =1) =m a nelGspéch s pravdépodobnosti
P(Y;=0)=1—m . Jednotlivé veli¢iny Y; maji alternativni rozd€leni. Veli¢ina
Y =X1Y;, kterd predstavuje celkovy pocet ,aspé€chti“; ma binomické rozdéleni.
Pravdépodobnost, Ze u vysvétlované veli¢iny Y s binomickym rozd€lenim s parametry

n a 1, bude praveé y aspésnych pokust, je vyjadiena vztahem:
n
PO)= () -m™»  y=12..n (2.1)

Typickou proménnou, kterd ma binomické rozdéleni, je proménné Pohlavi. Pro kazdé
pozorovani miiZze nabyvat dvou hodnot. Hodnotou jedna se obvykle zna¢i muz,
hodnotou nula zena. Pravdépodobnost ,vyskytu“ obou pohlavi je témér shodna, tedy
m = (1 —m) = 0,5. Pfi vybéru o rozsahu n = 10 bude pravdépodobnost vybrani prave

jedné zeny podle rovnice (2.1) rovna P(1) = 0,0098, tedy necelé jedno procento.



Stredni hodnotu binomického rozdé€leni je mozné vyjadrit jako soucin poctu

pozorovani n a parametru 7. Pro vySe uvedeny piiklad je stfedni hodnota rovna péti.

E(Y) =nn (2.2)

Rozptyl binomického rozd€leni je vyjadien vztahem (2.3). Pro uvedeny priklad je

roven hodnoté 2,5.

DY) =nn(1—mn) (2.3)

Binomické rozdéleni je nesymetrické kromé piipadu, kdy = = 0,5. Cim vice se m blizi
hodnoté nula nebo jedna, tim je zeSikmenéjsi. Pfi velkém n miiZze byt aproximovano
normalnim rozdélenim. Potfebna velikost n zalezi na parametru 7. Pokud se
parametr blizi 0,5, stac¢i, aby n bylo vétsi nez 10. Pii velmi Sikmych rozdélenich

(mr = 0,9) musi byt n vétsi nez 50.

2.2 Multinomické rozdéleni

Vysvétlovana proménna Y ma multinomické rozdéleni, pokud mtize nabyvat v n
nezavislych pokusech k stavli (tj. kategorii). I-ty vicerozmérny pokus s k moznymi
kategoriemi mtize byt zapsan jako y; = (yi1, Vi, -, Yik), Pricemz Zj? yij =1. Pro
kazdou kategorii je urfena pravdépodobnost tspéchu my, 7y, ..., T, priemz jejich
soucet Zf m; se musi rovnat jedné. Pro nnezavislych nahodnych pozorovani je
pravdépodobnost, ze pravé n, pozorovani nabude kategorie 1, n, kategorie 2, ...

ny kategorie k, kde ¥ n; = n, rovna:

n!
P(n,n,,..,n.) = (—) gl ok 2,
(n1,mz k) nLny!,.n!) 2 k (2.4)
Binomické rozdéleni je zvlaStnim piipadem multinomického za situace, 7Ze k = 2.
Multinomické rozdéleni je vicerozmérné, jeho marginalni rozdéleni n; jsou
binomicka. V (AGRESTI, 2007) je uvedeno, zZe vétSina metod urcenych pro
kategorialni data predpoklada binomické rozdéleni u jedné kategorie a multinomické

rozdéleni pro sadu nékolika kategorii.



Multinomické rozd€leni ma napr. proménna Veékova kategorie, ktera je tvorena péti
moznymi vékovymi intervaly. Kazdy z n respondentti tak predstavuje nahodny
vicerozmérny pokus. Je-li napt. y; = (0,0,0,1,0), pak prvni respondent patti do ¢tvrté

veékové kategorie.

2.3 Poissonovo rozdéleni

Casto neni pfesny pocet pokusti n znAmy. Vétsinou proto, Ze je prili§ vysoky nebo
pozorovany jev stale jeSté probiha. Nejcast€ji se vtakovych pripadech pouziva

Poissonovo rozdéleni. Pravdépodobnosti funkce

e~y

y!

r(y) = y =012.. (2.5)

mé pouze jeden parametr A, ktery je soucasné stredni hodnotou i rozptylem. Jeho
celociselna cast je zaroven i moédem. Jedna se o zeSikmené rozdéleni, které se
s rostoucim n blizi k normalnimu. V ptipadé, Ze jde o velmi vysokou celkovou cetnost
(n > 1000) a pravdépodobnost nastoupeni jevu 7 je velmi nizka (z < 0,001), da se

binomické rozdéleni aproximovat rozdélenim Poissonovym pomoci vztahu: 1 = nmn.

Vzhledem k faktu, Ze stfedni hodnota Poissonova rozd€leni je rovna jeho rozptylu, je
v pripadé vétsiho primérného poctu nastoupenych jevi i jejich rozptyl vétsi. To
souvisi s jevem zvanym overdispersion, pti kterém napozorované Cetnosti vykazuji
vyS$$i variabilitu, nez ktera je predikovana modelem. Overdispersion je zptsobena
mylnym predpokladem stejnych pravdépodobnosti vSech vybérovych jednotek. Ve
skutecnosti se vSak pravdépodobnosti li§i kviili zanedbatelnym vliviim, které nejsou
sledovany. Tato nadbytecna variabilita zplisobuje vétsi variabilitu éetnosti, nez je

predpovézeno Poissonovym modelem.

Overdispersion se neomezuje pouze na Poissonovo rozdéleni. Vyskytuje se také u
binomického a multinomického rozdéleni v pripadech, ve kterych je skutecné
rozdéleni tvofeno mixem rtiznych binomickych nebo multinomickych rozdéleni, ktera

maji rizné parametry v disledku nezahrnuti zanedbatelnych vlivii.



Kapitola 3

Kontingencni tabulky

Kontingenc¢ni tabulky predstavuji

kategoridlnimi proménnymi. Jsou vysledkem dvourozmérného nebo vicerozmérného

tridéni dat souboru.

3.1 Dvourozmérné kontingenéni tabulky

V dvourozmérném tfidéni jsou kontingencéni tabulky definovany jako prevazné
obdélnikové tabulky s r radky kategorie X a s sloupci kategorie Y, v jejichz priisecicich

se nachazeji cetnosti vSech ij kombinaci. Symbolika pouzivana v kontingenc¢nich

vychodisko pro analyzovani

tabulkach je predstavena v tabulce T1.

T1 - Kontingenéni tabulka; zdroj: (PECAKOVA, 2011)

V1 V2 Vs niy

X1 Ny ni2 Nis niy

X1 Naq LUZY) Nos Nyt

Xr N N2 nrs nr+
Nyj niq nyo Nys n

Hodnoty x; a y; znazoriiuji kategorie veliin X a Y. Prvky n;; pfedstavuji sdruzené
absolutni cetnosti kategorii veli¢in X aY. V poslednim fadku a sloupci se nachézeji
absolutni marginalni cetnosti n;, a n,;. Jedna se vlastné o radkové a sloupcové

soucty. Marginalni éetnosti podavaji pohled na pozadovanou proménnou bez ohledu

na hodnoty druhé proménné.

vztahu mezi




3.2 Vicerozmérné kontingencni tabulky

Kontingenc¢ni tabulka s vicerozmérnym tridénim dat je definovana jako tabulka
s r fadky kategorie X, ssloupci kategorie Y, v vrstvami kategorie Z, atd. Mlize byt

pojata dvéma zptisoby.

Prvni zpiisob je vlastni hlavné statistickym softwartim. Jde o vrstveni jednotlivych
rozmeérid kontingenéni tabulky ,,nad sebe“. PirestoZe se jedna o zobrazeni, které nejvice
odpovida struktufe dat, vpraxi se nepouziva, protoZe neumoznuje zobrazit
vicerozmérnou kontingenc¢ni tabulku v dvourozmérném prostoru. Proto se pouziva
alternativni zobrazeni, které ke kontingenc¢ni tabulce pridava dalsi sloupec resp.
radek obsahujici kategorie dalsich proménnych, podle kterych jsou data dale tridéna.
Schéma trojrozmérné kontingencni tabulky je zobrazeno vtabulce T2. Pti jeho
srovnani s dvourozmérnou tabulkou T1 je dobfe patrné, jak se vztahy s tiretim

rozmérem zkomplikovaly.

T2 - Vicerozmérna kontingenéni tabulka; zdroj: (PECAKOVA, 2011)

'L S l+
Y1 V2 Y. Nitk
Xq Ni11 Ni21 Nisq Ni4q
) Na11 N221 Nas1 Notq
Z1
Xy Nr11 Ny21 ne nrsl nr+1
Ny 11 21 X0 Nisy ni4q
Xq Ni12 Ni22 Nis2 Ni42
X2 N212 N222 Nas2 Not2
Z2
Xy Ny12 Ny22 nrsZ nr+2
Nij2 ni12 ny22 X0 Nis2 ny42
X1 USHT Na2w Nisv Mty
X2 Noiw No2v Nosv Moty
ZU
xT nTl'U nTZ'U nTS‘U nT+‘U
Nt jk Ny Nyoyp s Nysy Nyty
Nijt Nyt Nizy s Nist n

Zobrazeni kontingenc¢ni tabulky bez ohledu na tfidéni podle hodnot vrstvy, ktera neni
v daném okamziku predmétem zajmu, se nazyva marginalni kontingencni tabulka.

Napriklad cetnosti marginalni tabulky vytvorené z tabulky T2 bez ohledu na



proménnou Z, jsou pak urceny jako nyi; = X Mi1k, Miz+ = 2k M2k, atd. Vztahy

v marginalni tabulce se nazyvaji marginalni asociace (marginal asociations).

Parcialni tabulky, které tfidi X a Y pfi rtznych arovnich proménné Z, rozdéluji
vicerozmérnou kontingenéni tabulku na nékolik tabulek o menS$im rozméru.
Napriklad trojrozmérna kontingenéni tabulka T2 je roztfidéna na tfi dvourozmérné
kontingenéni tabulky podle Grovni proménné Z. Asociacni vztahy mezi proménnymi
v parcialni tabulce se nazyvaji podminéné asociace (conditional associations). Ty se
nékdy mohou i vyrazné lisit od marginalnich asociaci. Proto je p¥i analyzach vhodné

zkoumat jak marginalni, tak parcialni asociace.

3.3 Pravdépodobnostni struktura kontingenénich tabulek

U kontingencnich tabulek jsou rozliSovany tti typy pravdépodobnostni struktury:

e sdruzena

e marginalni

e podminéna
3.3.1 Pravdépodobnosti struktura dvourozmérnych kontingenénich tabulek
Sdruzené pravdépodobnosti m;; vyjadiuji pravdépodobnost, Ze kombinace veli¢in X a
Y nabude konkrétni hodnoty ij, tedy P(X = i,Y = j) = m;;. Soucet pres vSechny m;; je

roven jedné.

Marginalni pravdépodobnosti jsou fadkové m;, =Y ;m;; a sloupcové m,; = ¥, m;;
soucty sdruzenych pravdépodobnosti. Vyjadiuji pravdépodobnostni strukturu jedné

proménné bez ohledu na Groven druhé proménné.

Kontingenc¢ni tabulky, které maji jednu proménnou vysvétlovanou a druhou
vysvétlujici, maji casto pro kazdou droven vysvétlujici proménné jiné
pravdépodobnostni rozdéleni. Rozdily mezi rozdélenimi jednotlivych trovni se uréuji
pomoci pravdépodobnosti vztazenych ke kazdé tirovni vysvétlujici proménné X. Ty se
nazyvaji podminéné pravdépodobnosti a jsou definovany jako podil sdruzenych a
prislusnych marginalnich pravdépodobnosti:

T[ij

Ty = o (3.1)
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Vpraxi nejsou pravdépodobnosti m;; znamy predem, proto se pouZzivaji jejich
vybérové protéjsky, které se ziskaji z vybérovych cetnosti n;;v kontingencni tabulce.

Znaci se malym pismenem p a jsou definovany podle nasledujicich vztaht:

v ’ . s v .. _ nl]
e sdruZené relativni ¢etnosti: p;; = —

. in4lni relativni éetnosti: p;, = " =
marginaini relativil cetmost: p;, = n resp. P+j = n

Py

e podminéné relativni ¢etnosti: p;,; = .
i+

Sdruzené a marginalni relativni cetnosti mohou byt usporadany do tabulky
relativnich cCetnosti predstavené v tabulce T3. Suma vSech sdruzenych i marginalnich

¢etnosti dava hodnotu jedna.

T3 — Tabulka relativnich ¢etnosti

V1 V2 Vs Di+
X1 P11 P12 Pis P1+
X1 P21 D22 D2s P2+
xT‘ prl pT‘Z wee pTS pT+
P+j Di1 Pi2 Pis 1

3.3.2 Pravdépodobnostni struktura vicerozmérnych kontingenénich tabulek
Pravdépodobnostni vztahy ve vicerozmérnych kontingencnich tabulkach jsou
roz§ifenim vztahi dvourozmérnych. Vtéto kapitole jsou prezentovany na

nejjednodussi vicerozmérné, tedy trojrozmérné, kontingencni tabulce.

Sdruzené  pravdépodobnosti m;j, = P(X =1i,Y =j,Z =k) vyjadfuji, sjakou

pravdépodobnosti bude ndhodné pozorovani zarazeno do bunky (i, j, k).

Marginalni pravdépodobnosti v trojrozmérné kontingenc¢ni tabulce se ziskaji jako
soucet podmnoZzin sdruZenych pravdépodobnosti 7;j, pfi ignorovani tieti proménné.
Na rozdil od dvourozmérnych kontingenc¢nich tabulek, v trojrozmérné tabulce existuji
marginalni pravdépodobnosti jedné a dvou proménnych. Napriklad marginalni
pravdépodobnost jedné proménné Y lze vyjadrit vztahem: m,.;, =P =j) .
Marginalni pravdépodobnosti dvou proménnych Y a Z jsou znaceny
n.j =P(Y =j,Z =k). P neexistenci proménné X by se jednalo o sdruzené

pravdépodobnosti dvourozmérné tabulky YZ.

11



Podminéné rozdé€leni ve vicerozmérné tabulce ziskdme analogicky jako
vdvourozmérné tabulce, tedy jako pomér sdruzenych a marginalnich
pravdépodobnosti. Protoze v trojrozmérné tabulce existuji dva typy marginalniho
rozdéleni, existuji zde také dva typy podminéného rozdéleni. Prvni typ zjiStuje zménu
sdruzeného rozdéleni napi. proménné Y prti rtiznych drovnich proménnych X a Z,

n.‘ /. / L] 4 V4 A v /
tedy ) = ﬁ, kde };m,;, = 1. Druhy typ zkouma4, jak se zméni napf. sdruzené
J

rozdéleni proménnych Y a Z pii riznych trovnich proménné X. Lze jej vyjadrit
vztahem mj,; = ni—j';, priCemz plati, Ze Y. j, . j = 1.

7l'+]'
3.4 Typy pravdépodobnostnich rozdéleni v
kontingencnich tabulkach

Cetnosti bunék v kontingenéni tabulce jsou fizeny nékterym z pravdépodobnostnich

rozdéleni predstavenych v kapitole 2, pfedev§im Poissonovym nebo multinomickym.

Multinomické rozdéleni predpoklad4 pevné stanovenou celkovou éetnost n, ktera je
nadhodné a nezavisle roztfidéna do bunék kontingenéni tabulky se znadmymi
sdruzenymi pravdépodobnosti m;;. Nahodna veliina Y;; predstavuje pocet pozorovani
vi-tém fadku a j -tém sloupci a n;; jeji pozorovanou hodnotu. Potom je

pravdépodobnostni funkce cetnosti bunék kontingenc¢ni tabulky rovna:
n! nij
P(Y =y =ny,..,ny) = SR 1_[ n”ij (3.2)
iJ

kde Y je nahodny vektor a y je vektor pozorovanych hodnot. Vyraz v rovnici (3.2)
vyjadfuje pravdépodobnost, Ze vbunce (1,1) bude pravé n,; pozorovani, az
burice (i, j) n;; pozorovani. Samotny zlomek tohoto vyrazu vyjadiuje, kolika zptisoby

je mozno ziskat n,; pozorovani v butice (1,1) az n;; pozorovani v butice (i, j).

12



Poissonovo rozdéleni modeluje ¢etnosti bunék kontingenéni tabulky Y;; jako nezavislé
nahodné veli¢iny Poissonova rozdéleni s parametry y;;. Pravdépodobnostni funkce

vyjadfujici pravdépodobnost, ze kazda detnost vtabulce bude mit konkrétni

hodnotu n;; je dana vztahem (3.3).

i
e M .

1y (3-3)

P(Y =y =n,...ny) = n;;!
ij

3.4.1 Vztah mezi multinomickym a Poissonovym rozdélenim

Vztah mezi multinomickym a Poissonovo rozdélenim je dobte ilustrovan na prikladu,
ktery uveden v (AGRESTI, 2002). Vyzkumnici pldnovali analyzovat vztah mezi
pouzivanim bezpecnostnich past (ano, ne) a tmrtnosti pti automobilovych havariich
na dalnicich (smrtelnd, bez ztraty zivotir). Planovali vytvorit seznam vSech havarii,
které nastanou béhem pravé probihajiciho roku. Celkovy pocet havarii je vtomto
pripadé neznamy, proto je vhodné pouzit Poissonovo rozd€leni se ¢tyimi nahodnymi
veli¢inami Y;js neznamymi prameéry {u;q, U1z, U1, t22}. Celkova cetnost n =} Y;;ma
také Poissonovo rozdéleni s parametrem ) u;;. Pokud by vyzkumnici ziskali 200
nadhodné vybranych havérii z policejnich zdznaml za minuly rok, mohli by pouzit
multinomické rozdéleni s n =200 nezavislymi pokusy a sdruzenymi

pravdépodobnostmi {14, 712, 721, 722}

Z vySe uvedeného prikladu je zfejmé, Ze je-li stanovena celkova cetnost n, ndhodné
veli¢iny Y;; jiZ nebudou mit Poissonovo rozdéleni, protoZe se stanou vzajemné zavislé,
nebot Zadna jejich cetnost n;; nebude moci prekrocdit celkovou cetnost n .
Z Poissonova rozdéleni se tak stane rozdéleni multinomické. Z pravdépodobnostniho
hlediska je tedy multinomické rozdéleni Poissonovo rozdéleni omezené podminkou,
Zze )Y, =n. Mnoho kategoridlnich analyz predpoklada multinomické rozdéleni.
V (AGRESTI, 2002) je dokazano, ze takové analyzy maji obvykle shodné odhady
parametri jako ty, které predpokladaji Poissonovo rozdéleni, a to diky podobnosti
jejich vérohodnostnich funkei. Proto se pro vétsinu analyz voli Poissonovo rozdéleni,

u kterého neni pottreba znalosti celkové éetnosti n.

13



3.5 Typy nezdvislosti v kontingenénich tabulkdch

Pri analyzovani nezavislosti v kontingenénich tabulkach je nutné rozlisovat, zda se
jedna o tabulky dvourozmérné nebo vicerozmérné. Také je dobré zdiraznit, ze
zavislost znamena v kontextu kategoridlnich dat asociaci, zatimco nezavislost je

definovana jako stav bez asociace.

3.5.1 Typy nezdvislosti dvourozmérnych kontingenénich tabulek
V pripadé dvourozmérnych tabulek lze vzajemnou nezavislost dvou vysvétlovanych

veli¢in X a Y prokazat v zavislosti na typu proménnych pomoci:
e sdruzeného rozdéleni

e podminéného rozdéleni

Pomoci sdruzeného rozdéleni se ovéruje nezavislost dvou vysvétlovanych
proménnych. Veli¢iny jsou nezavislé, pokud jsou vSechny pravdépodobnosti

sdruzeného rozdéleni m;; rovny soucinu svych marginalnich pravdépodobnosti r;, a

m, j, tedy:
Tij = TiyTyj (3.4)

Je-li kontingen¢ni tabulka tvorena vysvétlujici a vysvétlovanou proménnou, pro
definici nezavislosti staci, jsou-li podminéné pravdépodobnosti vysvétlované

proménné shodné pro kazdou droven vysvétlujici proménné.
Tl = Tjjir (3-5)

Napriklad vtabulce T4, kterd popisuje miru v posmrtny Zivot, se podminéné
pravdépodobnosti v obou fadcich témér shoduji. Je tak zfejmé, ze vira v posmrtny

Zivot nezavisi na pohlavi.

T4 — Nezavislost v kontingenéni tabulce; zdroj: (AGRESTI, 2002)

Ano Ne/Nevi Celkem Ano Ne/Nevi Celkem
Zeny 509 116 625 Zeny 81% 19% 100%
Muzi 398 104 502 Muzi 79% 21% 100%
Celkem 907 220 1127 Celkem 80% 20% 100%
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Jak je z tabulky T4 patrné, hodnoty pro muze a Zeny se zcela neshoduji. V praxi je
témér nemozné, aby se podarilo nalézt tabulku s dokonale nezavislymi kategorialnimi
proménnymi. Proto se pouzivaji testy ovérujici nezavislost v kontingenéni tabulce,
predevsim testy zalozené na statistice chi-kvadrat, které budou predstaveny

v kapitole 4.

3.5.2 Typy nezdvislosti vicerozmérnych kontingenénich tabulek

Vvevs

U vicerozmérnych kontingencnich tabulek je situace slozitéjsi, existuje zde velké
mnozstvi vztahi mezi proménnymi. V trojrozmérné kontingencni tabulce

s proménnymi X, Y a Z existuje pét moznych typl nezavislosti:

1. VZAJEMNA NEZAVISLOST (mutual independence)
Vsechny proménné jsou vzajemné nezavislé. Lze ji mozno vyjadrit pomoci

pravdépodobnosti:

PX=iY=jZ=k)=P(X=0)PY =))P(Z=k) (3.6)

Tijk = iy Tyjy Tytg (3.7)

Vzajemna nezavislost znamena automaticky nezavislost sdruzenou. Obracené

tento vztah neplati.

2. SDRUZENA NEZAVISLOST (joint independence)

Jedna se o asociaci dvou proménnych nezavislych na tieti proménné.
Tije = PX =1Y =) P(Z = k) = T4 Tyqx (3.8)
3. MARGINALNI NEZAVISLOST (marginal independence)

Proménné X a Z jsou marginalné nezavislé, jsou-li nezavislé v marginélni

tabulce. Proménna Y neni brana v ttvahu.

Mgk = P(X =0,Z =k) = T4y Tyyx (3.9)
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Jsou-li dvé proménné sdruzené nezavislé, jsou zaroven marginalné nezavislé.

Tento vztah je pouze jednosmeérny, obracené neplati.

. PODMINENA NEZAVISLOST (conditional independence)

Koncept podminéné nezavislosti hraje velmi dulezitou roli v mnoha
statistickych modelech, napr. ve faktorové analyze. Jsou-li proménné X aY
nezavislé pri jednotlivych arovnich proménné Z, rikime o nich, ze jsou

podminéné nezavislé.
ik =P(Z=K)PX =0iY =j|Z=k)=my, mj; Ty (3.10)

Podminéna nezavislost neznamena automaticky nezavislost marginalni a
obracené. Nékdy ma dokonce marginalni a podminéna asociace proménnych
opacny smeér. Tento jev se nazyva Simpsontiv paradox (Simpson’s paradox),
ktery je detailné popsan napi. v (AGRESTI, 2007).

. HOMOGENNI ASOCIACE (homogeneous association)

Homogenni asociace predstavuje zvlastni pripad, pii kterém jsou vSechny pary
proménnych podminéné zavislé pri kazdé trovni zbyvajici proménné, na které
jsou podminéné nezavislé. Homogenni asociace je symetricka vlastnost, plati
pro kazdy par proménnych vzhledem k tfeti proménné. V ptipadé, zZe tato
vlastnost aspon pro jeden par proménnych neplati, nejedna se o homogenni

asociaci.

16



Kapitola 4
Testy zaloZzené na statistice
chi-kvadrat a testovani rezidui

Pri analyzovani vztaht v kontingenc¢ni tabulce se ¢asto pouzivaji testy zaloZené na
statistice chi-kvadrat. Testovymi kritérii pak nejéastéji byvaji Pearsoniiv chi-kvadrat

test X* a statistika G* zaloZena na vérohodnostnim poméru A.

4.1 Chi-kvadrat test

,Pearsonliv chi-kvadrat test se pouziva pro zjiSténi, zda vzorek dat odpovida
predpokladanému rozdéleni.“ (OBITKO) Testovand hypotéza H, svédéi pro
predpokladané rozdéleni. Testové kritérium, na jehoz zakladé€ se testovana hypotéza

ovéruje, ma tvar:

(0 - Ey)?
X* = ZT (4.1)

kde 0; je pozorovani frekvence a E; je ocekavana frekvence. Toto testové kritérium je
pak porovnavano s prislusnym kvantilem a (I — 1)(J — 1) stupni volnosti chi-kvadrat
rozdéleni. Je-li hodnota testového kritéria vyssi nez hodnota kvantilu, je hypotéza H,
zamitnuta ve prospéch alternativni hypotézy. Napiiklad pfi ovérovani nezavislosti ve
¢tyfpolni tabulce tak musi byt hodnota testového kritéria vyssi nez X2(1) = 3,841, aby

mohla byt prokazana zavislost proménnych na 95% hladin€ vyznamnosti.

Vyznamna vlastnost chi-kvadrat statistik je, Ze jejich souctem respektive rozdilem
vznikaji nové chi-kvadrat statistiky. Soucet chi-kvadrat rozdéleni s df; stupni
a chi-kvadrat rozdeéleni s df, stupni volnosti mé opét chi-kvadrat rozdéleni s df; + df,
stupni volnosti. Obdobné, jakékoliv chi-kvadrat rozdéleni s poctem stupiiit volnosti
vysSSim nez jedna, lze rozd€lit na nékolik chi-kvadrat rozdéleni s mensim poctem

stupnii volnosti.
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Chi-kvadrat test se pouziva k:
e testiim dobré shody
o ovéreni nezavislosti proménnych v kontingencni tabulce
o testovani shody modelu s napozorovanymi daty
e testovani vyznamnosti zmén pii pridani/ubrani parametru do/z modelu

Testy dobré shody se pouzivaji k testovani nezavislosti a ovéreni shody modelu
s empirickymi daty. Nezavislost proménnych v kontingen¢ni tabulce se ovéruje
stanovenim nulové hypotézy: Hy = m;,m, ;. Pro dané n se pak vypocitaji ocekavané
Cetnosti kontingenéni tabulky: p;; = nm;; =nm,m,; . Ty se dale porovnavaji
s napozorovanymi cCetnostmi. Protoze teoretické pravdépodobnosti m se v praxi
neznaji, nahrazuji se svymi vybérovymi protéjsky. Odhady ocekavanych cetnosti se

vypocitaji pomoci vzorce: fi;; = np;,p. ;. Testové kritérium pak ma néasledujici tvar:
(nyj — ;)"
yr= Y WP (4.2)
Hij

Testovani shody modelu snapozorovanymi daty je analogické Kk testovani
nezavislosti. Jediny rozdil je, Ze misto nulové hypotézy popisujici nezavislost,

popisuje tato hypotéza rozdéleni za platnosti daného modelu.

Testovani vyznamnosti zmén pti pridani nebo ubrani parametru v modelu vychazi ze
zminéné vlastnosti tykajici se souétu a rozdilu chi-kvadrat rozd€leni. Pouziva se
v metodéch, jako jsou Backward elimination nebo Forward selection, jejichz princip

bude vysvétlen v kapitole 6.3.
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4.2 Vérohodnostni pomér

Princip testu vérohodnostnim pomérem spociva v uréeni parametrii vérohodnostni
funkce, které maximalizuji vérohodnostni funkci za platnosti H, a za platnosti vSech
parametr bez omezeni, kdy hypotéza H, miize byt pravdiva, ale také nemusi. Oba
parametry jsou pak porovnavany podle vztahu (4.3). Hodnoty blizké nule svéd¢i pro

alternativni hypotézu.

leatnost nulové hypotézy

A= (4-3)

Hyiatnost parametri bez omezent
Samotny pomeér A nema zcela idealni vlastnosti. V (AGRESTI, 2007) je naptiklad
uveden priklad, pri kterém ma maximalizované vérohodnostni funkce parametrii bez
omezeni mnohem vys$i hodnotu nez vpripadé platnosti nulové hypotézy.
Vérohodnostni pomér A se potom ,,prilis* blizi nule. V takovém pripadé je obtizné
kvantifikovat miru rozdilu nulové a alternativni hypotézy, napf. pomoci
p-hodnoty. Proto se pouziva logaritmicka transformace (4.4), ktera tyto negativni

vlastnosti nema.

G?>=-2InA (4.4)

Dal§i vyhodou této transformace je skuteénost, Ze vysledné kritérium G* ma
aproximativné chi-kvadrat rozdéleni. U dvourozmérnych kontingencnich tabulek

predpokladajicich multinomické rozdéleni se pouziva zjednodusené kritérium (4.5).

ij

Testové kritérium G* ma obdobné vlastnosti jako statistika X2. Se vzrGstajicim n
konverguje jejich rozdil k nule. Na rozdil od X? se souéty parcidlnich chi-kvadrat
¢tverciit u G2 presné rovnaji své ptivodni hodnoté. Statistika X? tuto vlastnost nema,
soucet parcidlnich chi-kvadrat cétverci se mirné odlisuje od ptvodni hodnoty.
Statistika X2 naopak rychleji srostoucim n konverguje k teoretickému rozdéleni.
Testova kritéria X? i G*tak predstavuji alternativni zplisoby ovéfovani nezavislosti
v kontingenc¢ni tabulce. Obé maji chi-kvadrat rozdéleni s (I —1)(J — 1) stupni
volnosti. Jejich hodnoty se vétsinou prilis nelisi.
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4.3 Vyuziti rezidui pri testovani nezavislosti

Pokud nejsou veliciny X a Y nezavislé, respektive neodpovidaji predpokladanému
modelu, je predmétem zkoumani, jaké bunky jsou pri¢inou tohoto jevu. K tomuto
ucelu slouzi rezidua, ktera vyjadifuji rozdil mezi vybérovymi a ocekavanymi
Cetnostmi. Prosty rozdil n;; — p;; je vSak nedostateény, protoZze u bunék, které maji
vySSi ofekavané cCetnosti, se také vyskytuji vétSi absolutni rozdily. Rozdil n;; — u;;

proto vhodné vydélit jeho standardni chybou:

Nij — Wij

[ — pi) (1 = ps))]

1/2 (4.6)

Vysledna rezidua se nazyvaji adjustovand (adjusted residuals). Pti vétSim rozsahu
vybéru konverguje jejich rozd€leni k normovanému normalnimu rozdéleni. Pak je
mozné porovnavat hodnoty rezidui s teoretickymi kvantily tohoto rozdéleni. Hodnota

rezidua mize pti platnosti H, prekrocit kvantil 1,96 maximalné v 5 % pripada.

Velmi casto se rezidua nahrazuji znaménkovym schématem, jako je tomu u
tabulky T5.

T5 — Znaménkové schéma 1; zdroj: (OBITKO)

o+ |O|O
+
+
o|Oo|Oo

Rezidua jsou navic rozdélena podle Grovné vyznamnosti, které dosahuji.

T6 — Znaménkové schéma 2; zdroj: (ACREA CR)

kvantil || hladina vyznamnosti o symbol
>=3,29 0,001 + 4+ (—=-)

<2,58;2,39) 0,01 ++ (=)

<1,96;2,58) 0,05 +(=)
<1,96 X 0
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Kapitola 5
Korespondencni analyza

Koresponden¢ni analyza vychazi =z analyzovani vztahti kategorii proménnych
obsazenych v kontingenc¢ni tabulce. Obdobné, jako faktorova analyza, ktera hleda
nové smysluplné promeénné, si klade za cil zjednoduseni struktury dat vytvorenim
nékolika latentnich proménnych, které predstavuji osy redukovaného
soutadnicového systému. Pomoci téchto proménnych je vysvétlena znacni cast
variability sledovanych dat. Hlavnim vystupem korespondenc¢ni analyzy je grafické
zobrazeni zvané korespondencni mapa. Jelikoz je mozné zobrazit maximalné
trojrozmérny prostor, obvykle se nepouziva vyssi pocet latentnich proménnych nez
tri. Vétsinou si vsak korespondenéni analyza vystaci s dvourozmérnym zobrazenim.
-Metoda je oblibenym néstrojem zejména pifi zpracovani rozsahlejsich
kontingené¢nich tabulek, které obsahuji mnohodetné kategorie, a kdy se grafické

metody stavaji ve srovnani s ¢iselnymi prehlednéjsi.“ (HEBAK, 2007)

Korespondencni analyza je spiSe popisnou metodou, jejimZz cilem je odhalit
zakonitosti a souvislosti v datech. Nevznasi zZzadné hypotézy o zkoumanych datech.
Casto slouzi jako vychodisko pro uréeni, které kategorie je vhodné slouéit v ramci

zjednoduseni analyzy.

Existuji dva typy korespondenc¢ni analyzy. Jednoducha korespondenc¢ni analyza a
vicen4sobna korespondencni analyza. Prvné€ jmenovana metoda popisuje vztahy dvou
kategorialnich proménnych, zatimco vicendsobna korespondencni analyza se zabyva
vztahy tfech a vice kategorialnich proménnych. V této kapitole budou zakladni pojmy
vysvétleny na jednoduché korespondencni analyze, v jejim zavéru bude predstaveno

rozsireni na vicenasobnou korespondencni analyzu.
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5.1 Zakladni pojmy

5.1.1 Zdatéze, profily
Vychodiskem korespondenc¢ni analyzy je korespondencni matice P, ktera je ziskana
jako podil ptivodni matice Cetnosti kontingencni tabulky N a celkové cCetnosti n.

Jedna se vlastné o tabulku relativnich éetnosti predstavenou v kapitole 3.3.1.

P=N/n (5.1)

Vydélenim radkovych marginalnich cetnosti n;, celkovou cetnosti n, se ziskaji

radkové zatéze r;. Vektor radkovych zatézi se znadi r.
rp=— (5.2)

Sloupcové zéitéZe c; se ziskaji jako podil sloupcovych marginalnich cetnosti ¢; a

celkové Cetnosti n. Vysledny vektor se znaci c.

G =— (5.3)
Pii zkouméani struktury kontingencni tabulky nemé smysl porovnévat absolutni
Cetnosti n;;, protoZe se vztahuji k riizné vysokym radkovym n;, nebo sloupcovym n, ;
marginalnim souc¢tiim. Data je proto nutné transformovat na stejnou skalu. K tomuto

ucelu obvykle slouzi fadkové r;,; a sloupcové profily c;,;, které se pocitaji podle

néasledujicich vzorcti:
T = /Mg (5.4)
Ciyj = nyj/ny; (5.5)
Sloupcové a radkové profily predstavuji radkoveé a sloupcové podminéné relativni

Cetnosti. Matice rfadkovych profild je znacena R a matice sloupcovych profild C. Je

mozné je vypocitat také podle maticovych vztahi (5.6) a (5.7).
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R =D;'P (5.6)
C=D;'PT (5.7)

kde D, je diagonalni matice s prvky vektoru radkovych zatézi na diagonéle a matice

D, je diagonalni matice s prvky vektoru sloupcovych zatézi na diagonale.

Kontingenc¢ni tabulku je tak mozné vyjadrit jako matici v nasledujici podobé:

T (58)

CT

Néastrojem pro testovani nezavislosti v kontingenénich tabulkéach je chi-kvadrat test,
ktery byl predstaven vztahem (4.2). Vzhledem k nové predstavené terminologii miize

byt nyni tato statistika prezentovana také v maticové podobé:
X?=n,(r;—c)'D;'(r;— o) (5.9)
T
X?=nyi(¢j—7r) D;y'(c;—1) (5.10)

Vsechny varianty chi-kvadréat statistiky podavaji stejné vysledky a jsou si rovnocenné.
Nezavislost v kontingencni tabulce 1ze ovérovat i pomoci vztahti fadkovych profilt a
sloupcovych zatézi. V pripadé nezavislosti jsou vSechny radkové profily shodné a
navic se shoduji s vektorem sloupcovych zatézi. Obdobny vztah plati pro nezavislost

sloupcovych profili.

Zajimavé jsou i dalsi vztahy mezi zatézemi a profily. Napriklad vektor sloupcovych
zatézi c lze vyjadrit jako vazeny soucet Fadkovych profild r; s vahami marginalnich

relativnich Cetnosti p;, .

.
c= ZpHri (5.11)
-1

Vektor cje zaroven nazyvan primérnym iadkovym profilem, tedy centroidem
sloupcovych profili v s-rozmérném prostoru. Analogicky vztah plati pro radkové

zatéze.
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5.1.2 Vzdadlenosti

Dalsi oblasti, ktera hraje v koresponden¢ni analyze diileZitou roli, je problematika
vzdalenosti. K zakresleni radkovych popt. sloupcovych profili do korespondenéni
mapy, je potfeba znat vzajemné vzdalenosti jednotlivych profilt. Profily predstavuji
body umisténé v r-rozmérném resp. s-rozmérném prostoru. Cilem analyzy je jejich
prevedeni nejlépe do dvourozmérného prostoru, ve kterém body odpovidaji

jednotlivym kategoriim.

Pro tcely korespondencni analyzy se témér vyluéné pouziva chi-kvadrat vzdalenost.
Jedna se o vazenou euklidovskou vzdalenost. Pro vzdalenosti mezi radkovymi profily

slouZi jako vaha prvky c¢; primérného sloupcového vektoru c”.

v(ii) = z@ (5.12)
j=1

Analogické vztahy plati pro vzdalenost sloupcovych profilti, ktera je vyjadiena

vzorcem (5.13).

L (e — )2
v(ji) = Zw (5.13)
i=1 L

Z pouziti chi-kvadrat vzdalenosti v korespondenc¢ni analyze vyplyva mnoho jejich
dilezitych vlastnosti. Jednou z nejvyznamnéjsich je umoznéni tvorby symetrické

korespondenc¢ni mapy, ktera bude popsana v kapitole 5.2.

5.1.3 Inerce

Inerce (inertia) vyjadiuje rozptyleni bodi v mnohorozmérném prostoru, a zaujima
tak dilezité misto v posuzovani kvality modelu. ,Termin inerce je prevzaty
z mechaniky, kde je definovan jako soucet soudinu hmotnosti r a c¢tvercovych
vzdéalenosti (d?) od centroidu vSech dastic fyzického objektu, tj. I =rd? .“
(HEBAK, 2007). Inerce tak roste se ¢tvercem vzdalenosti. Obdobnou funkci ma
ivkorespondenc¢ni analyze, ve které jsou za hmotnost povazovany relativni

marginalni éetnosti p;, resp. p,; a za vzdalenosti chi-kvadréat vzdalenosti V (i, i) resp.
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V(j,j") od svého centroidu. Chi-kvadrat vzdalenosti jsou uz v zakladu vyjadieny jako

¢tverec, nemusi se tedy mocnit dvéma.

Celkova radkova inerce je pak definovana jako vazeny soucet inerci vSech radki, ve

kterém jsou vahami relativni marginalni cetnosti p;.
r
=) puli— D (ri— o) (5.14)
i=1
Obdobny vztah plati pro celkovou sloupcovou inerci:

I'= Z p+j(c; =)Dy (¢ — 1) (5.15)
=1

Inerce je dana uspotradanim cetnosti v tabulce. Podil vysvétlené inerce sloupcovymi a
radkovymi profily se pouziva pro klasifikaci kvality modelu, pricemz vysoky podil

vysvétlené inerce svédéi pro kvalitni model.

5.2 Algoritmus korespondencni analyzy

Vypocetni algoritmy korespondenc¢ni analyzy snizuji rozmér prostoru nejlépe na
dvourozmérny pri sou¢asném zachovani co nejvice informace z dat. Aby bylo mozné
zobrazit vicerozmeérny prostor v dvourozmérném prostoru, je do néj vlozena rovina,
do které se viechny body promitaji. Ué¢elem korespondené¢ni analyzy je najit takovou

rovinu, ktera je v celkovém souctu nejbliZe ke vSem profiltim.

Vypocty souradnic bodd vychazeji zrozkladu matice normovanych rezidui Z

vyjadfenou vztahem (5.16), pro jejiz prvky plati vztah (5.17).

1 1
Z=D,*P-rc")D? (5.16)

Dij — Di+DP+j

1
N (547

Zij =
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Pouziva se spektralni rozklad, nebo castéji jeho zobecnéni, singularni rozklad

vyjadreny jako:
Z=U0rvr (5.18)

kde matice U je tvorena levymi zobecnénymi singularnimi vektory, matice I je
diagonalni matice zobecnénych singularnich hodnot a matice V je tvorena pravymi
zobecnénymi singularnimi vektory. Singularni rozklad lze aplikovat na jakoukoliv
obdélnikovou matici, zatimco spektralni rozklad pouze na symetrickou étvercovou

matici. Nevyhodou singularniho rozkladu je jeho vyssi vypocetni naroénost.

Po realizaci singularniho rozkladu je nutné zvolit zptisob normaliza¢ni metody, tedy
zpusob zobrazeni bodl v koresponden¢ni mapé. Jsou-li predmétem zajmu vztahy
mezi tadkovymi kategoriemi, je obvykle volena analyza fadkovych profili
(row principal). Obdobné, pii zkoumani vztahti mezi sloupcovymi kategoriemi je
volena analyza sloupcovych profili (column principal). Nejcastéji se vSak pouziva
simultanni analyza radkovych i sloupcovych profili (symmetrical normalization).
Volba jedné zmetod nemi vliv na velikost singularnich hodnot, pouze dojde ke
zméné variability soutadnic, jejimz dtsledkem jsou relativné odliSné vysledné

korespondenc¢ni mapy.

Pii analyze tadkovych profili najdeme normované soufradnice tadkovych bodi
(principal coordinates) v matici F vypoctené podle vztahu (5.19). ,Souradnice
sloupcovych kategorii jsou normovany tak, aby byl soucet ¢tvercovych vzdalenosti od
centroidu roven jedné.“ (HEBAK, 2007) Jejich soufadnice lze vypoéitat podle vztahu
(5.20). Pocet pouzitych sloupcti matic normovanych soutradnic zalezi na rozméru
pozadovaného teSeni. Napf. u dvourozmérného reSeni matice F se pouziji jeji prvni

dva sloupce.

F=D."*ur (5.19)

-1/2

Y =D,V (5.20)
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Obdobné vztahy plati i pro analjzu sloupcovych profili. Normované soutradnice

sloupcovych bodi (principal coordinates) se nachazeji ve sloupcich matice G:
G =D."*vr (5.21)

Soutadnice rfadkovych bodu (standard coordinates) jsou ve sloupcich matice X.

X = D;I/ZU (5'22)

Pro zobrazeni souradnic radkovych i sloupcovych profili vjedné korespondencni
mapeé, je mozné vychazet ze vzorce (5.19) pro radkové body a vzorce (5.21) pro
sloupcové body. Body radkovych a sloupcovych kategorii v tomto piipadé nalezi do

odlisnych prostorii, proto nemé smysl méreni jejich vzajemnych vzdalenosti.

5.3 Korespondencéni mapa

Hlavnim cilem koresponden¢ni analyzy je vytvoreni korespondenc¢ni mapy, ve které

jsou prehledné zobrazeny vztahy mezi kategoriemi proménnych.

Na zakladé typu souradnic vypoctenych v kapitole 5.2, mohou vzniknout tfi

korespondenc¢ni mapy:
e asymetricka korespondenéni mapa radkovych profili
e asymetricka korespondenc¢ni mapa sloupcovych profili
e symetricka korespondenc¢ni mapa radkovych a sloupcovych profili

Je-li zkoumana asymetricka mapa fadkovych profili, sloupcové body maji predevsim
interpreta¢ni vyznam vii¢i fadkovym bodim. Nazyvaji se vrcholy (vertices) nebo
referen¢ni body. ProtoZe se nachazeji ve stejném prostoru jako radkové body, mohou
byt stémito body piimo poméfovany. Cim blize se fadkové a sloupcové body
nachazeji, tim jsou si dané kategorie podobnéjsi. Naopak, velmi vzdalené body sveédci
pro rozdilnost kategorii. Analogické vztahy plati také pro asymetrickou mapu
sloupcovych profilti. Nevyhodou asymetrickych korespondenc¢nich map je prilis velké

ysnahusténi® bodi vjedné casti korespondenéni mapy, coz je ¢ini pomérné
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neprehlednymi. To je dobre znazornéno na grafu Gi, ve kterém jsou body kategorii

koncentrovany uprostired korespondencni mapy.

G1 - Asymetricka korespondenéni mapa; zdroj: (SPSS, Inc., 2012)
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Ztohoto dtvodu a také proto, Ze je casto potieba

sledovat vliv radkovych i

sloupcovych kategorii soucasné, se vétSinou pouzivaji symetrické korespondenéni

mapy. Jak je mozné pozorovat na grafu G2, rozmisténi bod vtakové mapé je

rovnomern€jsi,

a proto prehlednéjsi.

Body vsymetrické mapé tadkovych i

sloupcovych bodli se mohou interpretovat vzhledem k vzajemné poloze, ale také

k poloze vii¢i hlavnim osam. Métreni vzdalenosti mezi body fadkovych a sloupcovych

kategorii zde vS§ak nema smysl, protoze se oba soubory bodl se nachézeji v odlisnych

prostorech.
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G2 — Symetricka korespondenc¢ni mapa; zdroj: (SPSS, Inc., 2012)
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Vyznamnou roli pri analyzovani vystupi korespondenc¢ni analyzy hraji osy
koresponden¢éni mapy. Ty obvykle rozd€luji soubor bodi podle urcité vécné
interpretace, podle které se pak pojmenovavaji. Miize to byt napt. v€k, kdy budou
napt. mladsi vékové kategorie vlevo od osy, zatimco starsi budou zobrazeny napravo

od ni.

5.4 Hodnoceni kvality modelu

Kvalita modelu je posuzovana na zakladé vysvétlené inerce. Jak je vidét na grafu G3,
celkovd inerce Y;r;d? miliYe byt rozloZena nainerci vroving Y,;rd?
a reziduélni inerci }; r;e? podle Pythagorovy véty (5.23), ktera je detailnéji popsané
v (KONRADOVA, 2009). Kvalita modelu je negativné ovliviiovina pouze rezidualni

inerci.

Z rdf = Z rd? + Z rel (5.23)
i i 7
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Rezidualni inerce predstavuje vazeny soucet ¢tverci vzdalenosti bodti od roviny a
z hlediska kvality modelu je dulezité ji minimalizovat. Jedna se o urcitou analogii

s regresni analyzou, u které se minimalizuje reziduélni soucet ¢tverci.

G3 - Promitnuti bodu do roviny; zdroj: (KONRADOVA, 2009)
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Cim vétsi ¢ast rezidualni inerce (déle jen inerce) je vysvétlena pouzitymi dimenzemi
feSeni, tim je model lepsi. Mezi celkovou inerci, statistikou X2 a charakteristickymi

Cisly symetrické matice ZZT nebo Z” Z existuje jednoduchy vztah:

X2~
[=—= z A7 (5.24)
i=1

s V7

kde r odpovida poc¢tu singularnich hodnot a A7 jsou charakteristicka ¢isla matice ZZT
nebo Z"Z. Kvalita modelu se potom da snadno urcit podle vztahu (5.25), ktery

porovnava vysvétlenou inerci v pozadovaném feSeni vii¢i celkové inerci.

k 2
i=1/1i

r 2
i=1’1i

(5.25)

kde k je pocet rozmérti pozadovaného fesSeni a r vyjadtuje pocet singularnich hodnot.
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Dalsi kritéria, ktera slouzi k hodnoceni kvality modelu, nebudou dale popisovana
pomoci vzored, které jsou vypsany a vysvétleny napt. v (HEBAK, 2007), nybrz budou
softwaru SPSS. NejvyznamnéjSimi

predstavena na vystupech statistického

hodnoticimi kritérii kvality modelu jsou:
e prispévky radkovych a sloupcovych profila k celkové inerci
¢ celkova radkova (nebo sloupcovéa) inerce
e prispévky radkovych (nebo sloupcovych) bodi k inerci
e prispévky os k reprodukci radkovych (nebo sloupcovych) kategorii

Inerce muze byt sledovana z pohledu radkovych nebo sloupcovych bodt. VSechny
nize uvedené priklady jsou predstaveny na rfadkovych bodech. Postup pro sloupcové

body je analogicky.

Prispévky radkovych a sloupcovych profilt k celkové inerci jsou vyjadieny v tabulce
T7 v ¢asti Variance Accounted for Inertia. Jde vlastné o aplikovani vzorce (5.25).
Samotna charakteristicka ¢isla jsou ¢asti Variance Accounted for Total. Soucasti této
tabulky je i Cronbachiiv koeficient alfa (Cronbach's Alpha), ktery je mirou
spolehlivosti (reliability) v datech. Pouziva se k méreni vnitini konzistence dat. Jeho
hodnota vyjadiuje dolni hranici spolehlivosti v datovém souboru. Nabyva hodnot od

nuly do jedné. Hodnoty do 0,5 se povazuji za nevyhovujici, 0,7 a vyssi za prijatelné.

T7 — Souhrn modelu; zdroj: (SPSS, Inc., 2012)

Variance Accounted For
Cronbach's Total
Dimension Alpha (Eigenvalue) Inertia % of Variance
1 ,831 1,711 ,856 85,560
2 ,570 1,399 ,699 69,933
Total 3,110 1,555
Mean , 714 1,555 77 77,747

Hodnoty inerce pro jednotlivé kategorie jsou znadzornény v tabulce T8 v ¢asti Inertia.
Celkova radkova inerce je rovna souctu inerci vSech radkovych kategorii, v uvedeném

prikladu tedy 0,804.
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Prispévky rFadkovych bodé kinerci dané dimenze jsou obsazeny pod nizvem

Contribution Of Point to Inertia of Dimension. Napiiklad kategorie EE zptisobuje

47,7 % vysvétlené inerce druhé dimenze.

T8 — Prehled fadkovych boda; zdroj: (SPSS, Inc., 2012)

Score in
Dimension Contribution
Of Point to Inertia of
Dimension Of Dimension to Inertia of Point

brand Mass 1 2 Inertia 1 2 1 Total
AA 217 | -,927 ,115 127 ,187 ,003 , 744 ,004 , 748
BB 131 -,400| -1,012 ,078 ,021 , 134 ,135 272 ,407
CcC ,185| 1,400 ,191 ,193 ,362 ,007 ,951 ,006 ,957
DD , 162 | 1,287 ,253 ,146 ,267 ,010 ,928 ,011 ,939
EE 1521 -915| 1,771 ,153 127 AT7 ,420 ,494 914
FF ,153| -,482| -1,551 ,107 ,036 ,369 ,169 ,550 ,718
Active Total 1,000 ,804 1,000 1,000

Konec¢né, prispevky os (tj. dimenzi) k reprodukeci fadkovych kategorii je mozné nalézt
pod nazvem Contribution Of Dimension to Inertia of Point. Tyto ptispévky poskytuji

informaci, z kolika procent je inerce dané kategorie vysvétlena urcitou dimenzi. Napft.

kategorie CC je vysvétlena prvni dimenzi z 95,1 % a druhou dimenzi pouze z 0,6 %.

Jedna se o obdobu komunalit pouzivanych ve faktorové analyze.

5.5 Vicendasobnad korespondencni analyza

Jednoducha korespondencni analyza te$i piipady, kdyZz jsou predmétem zajmu

vztahy kategorii dvou proménnych. Tato prace se vSak zabyva problematikou

vicerozmérnych kontingenénich tabulek, u kterych je pocet analyzovanych

proménnych mnohem vyssi.

Pro takové tabulky se pouzivd vicendsobna

korespondenc¢ni analyza (Multiple Correspondence Analysis), ktera je rozsirenim

jednoduché korespondenc¢ni analyzy. Umoziuje spolecné analyzovat kategorie vSech

proménnych a umistit je do jedné korespondencéni mapy, ve které se daji prehledné

porovnavat.

Vicenasobna korespondenc¢ni analyza vychéazi zmatice indikatori C (indicator

matrix, design matrix), ktera je predstavena v tabulce T9.
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T9 — Matice indikatort; zdroj: (STATSOFT, 2012)

Preziti Vék Lokalita
Pozorovani Ne Ano <50 50-69 69< Tokio Boston | Glamorgan

1 0 1 0 1 0 0 0 1
2 1 0 1 0 0 1 0 0
3 0 1 0 1 0 0 1 0
4 0 1 0 0 1 0 0 1

762 0 0 0

763 0

764 1 0 0

Kazdy tradek matice indikatort C se tyka pravé jednoho pozorovani. U kazdé

kategorie je zobrazena hodnota jedna nebo nula podle toho, zda sledované

pozorovani do této kategorie spad4a nebo ne. Matice indikatorti je tak tvorena tolika

sloupci, kolik je celkem kategorii pro vSechny proménné, a tolika radky, kolik je

celkova cdetnost pozorovani. Hlavni nevyhodou této matice jsou jeji rozméry. Uz

pomérné jednoducha tabulka T9 zaujiméa se svymi rozméry 764 x 8 celkem 6112 poli.

Proto indikatorova matice slouzi predevsim jako vychodisko k tvorbé Burtovy matice

B, ze které je vicenadsobné korespondencéni analyza vétSinou konstruovéna.

T10 — Burtova matice; zdroj: (STATSOFT, 2012)

Preziti Vék Lokalita
Ne Ano <50 50-69 69< Tokio Boston | Glamorgan

Presiti Ne 210 0 68 93 49 60 82 68
Ano 0 554 212 258 84 230 171 153

<50 68 212 280 0 0 151 58 71
Vék 50-69 93 258 0 351 0 120 122 109
69< 49 84 0 0 133 19 73 41

Tokio 60 230 151 120 19 290 0 0

Lokalita |  Boston 82 171 58 122 73 0 253 0
Glamorgan 68 153 71 109 41 0 0 221
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Burtova matice (Burt matrix, Burt table) je oproti matici indikatort kompaktnéjsi,
ma tvar symetrické kontingen¢ni tabulky. Vztah mezi matici indikatort a Burtovou

matici je vyjadren jako:
B=C"C (5.26)

Burtova matice je sloZzena ze submatic popisujicich vztahy mezi vSemi kombinacemi
kategorii proménnych. Tabulka T9 obsahuje tfi kategorialni proménné, proto je
v Burtové matice obsazeno 3 x3 = 9 submatic. Na hlavni diagonale obsahuje
tzv. diagondalni submatice, které vznikaji konfrontaci dvou stejnych kategorialnich
proménnych. Tyto submatice maji obsazeny pouze diagonalni prvky, jejichz soucet

vzdy dava celkovou ¢etnost n. Ostatni prvky jsou nulové.

»Vicenasobnou korespondenc¢ni analyzu lze chapat jako pouziti jednoduché
koresponden¢ni analyzy na Burtovu matici. (KONRADOVA, 2009) Obdobné je
mozné postupovat i z matice indikator C, coz v§ak neni prili§ bézné. Vysledky obou
metod jsou velice podobné. Vyraznéji se lisi pouze u hodnoty inerce, ktera je u
Burtovy matice vyss$i kviili pritomnosti diagonalnich submatic. Ty samy o sobé
neprinéseji Zddnou informaci, ale zato vyznamnym zpiisobem zvySuji inerci. Obvykle
je tento problém feSen vypocdetnimi optimalizacemi, které jsou zaloZeny na Gpravé

charakteristickych ¢isel Burtovy matice.

Samotné hodnoceni kvality modelu u vicendsobné korespondencni analyzy je
obdobné jako v ptipadé jednoduché korespondenc¢ni analyzy. Ukazatele kvality
modelu jsou zalozeny na mife vysvétlené inerce a dale na mirach s ni spojenych, jako
jsou prispévky jednotlivych os k reprodukei kategorii a ptrispévky jednotlivych bodt
kinerci. Interpretace korespondencni mapy je opét analogickd s popisem
korespondenéni mapy jednoduché korespondenc¢ni analyzy v kapitolach 5.2 a 5.3.
Jediny rozdil je ve skutec¢nosti, Ze u vicenasobné korespondencni analyzy existuje vice

vztahli mezi kategoriemi jednotlivych proménnych.
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Kapitola 6
Loglinedrni modely

Loglinearni modely se pouzivaji pro modelovani cetnosti v kontingencnich tabulkach
a pro urcovani asociace mezi kategorialnimi proménnymi. Poskytuji také komplexni

prehled o asociacich mezi kategoriemi kategorialnich proménnych.

Rovnice loglinearnich modeli vykazuje urcitou podobnost s rovnici linearni regrese.
Na levé strané jsou modelované cetnosti, na pravé strané je linearni kombinace
parametrt v multiplikativni formeé. Prvky této rovnice se obvykle transformuji na
prirozené logaritmy. Tak je docileno aditivniho vztahu, ktery je vyhodnéjsi z divodu
vypocetni naro¢nosti, pricemz na vysledky nema tato aprava zadny vliv. Vysledné
parametry loglinedrnich modeli musi byt pro ucely vécné interpretace

odlogaritmovéany.

Na rozdil od klasické terminologie GLM, ktera rozliSuje proménné na vysvétlujici
avysvétlované, loglinearni modely zachazeji se vSemi proménnymi jako
s vysvétlovanymi. Zkoumaji tak asociace mezi vSemi proménnymi véetné€ téch, u

kterych z hlediska vécné interpretace nemaji zadny vyznam.

Rozdéleni cetnosti v kontingenéni tabulce neni normalni. Loglinedrni modely
pouzivaji bud multinomické, nebo Poissonovo rozdéleni. Pro Gsudky provadéné na
zakladé Cetnosti v kontingen¢ni tabulce se v praxi vétSinou pouZziva aproximace téchto
nespojitych rozdélenim normalnim. Pfesné postupy s vyuzitim nespojitych rozdéleni

se teprve studuji.

Loglinearni analyza si klade za otazku, ,zdali a jak se efekt jedné kategorie proménné
lisi od jiné kategorie té samé proménné.“ (PETRIKOVA, 2009) SnaZi se tak zjistit, zda
existuje mezi dvéma kategoriemi dané proménné vyznamny rozdil, a pokud ano,

kolikrat je vyssi Sance, Ze nastane urcita kategorie oproti druhé kategorii.
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Sance (odds) 2 je v problematice loglinearnich modelt diileZitou statistikou. Sance,
ze dana veli¢ina nabude v i-tém radku hodnoty j a ne j’, je vyjadiena jako pomér

dvou podminénych relativnich cetnosti:

_ P _ Py _ My

0 = -
bjsi  Pij Ny

(6.1)

Miize tak byt napr. vyjadrena Sance jedna ku deseti, Ze se muz stane alkoholikem.

Jsou-li srovnavany dvé Sance v i-tém a i"-tém Fadku, vysledkem je pomér Sanci
(odds ratio), ktery je definovan vztahem (6.2). Nabyva nezapornych hodnot. Je-li

roven jedné, vyjadiuje nezavislost sledovanych proménnych.

0 my/my /gy

0 = = =
2y, myj/mep o npj/neg

(6.2)

Cim vice se hodnoty vzdaluji od jedné (at uz jakymkoliv smérem), tim vétsi je
asociace mezi proménnymi. Pokud se aspon jedna pravdépodobnost (nebo cetnost)
ve vztahu (6.2) rovna nule, pak pomér Sanci nabyva hodnot nula resp. nekone¢no
v zavislosti na tom, jestli se nulovd pravdépodobnost vyskytuje v Citateli nebo
jmenovateli. Pomoci poméru Sanci je mozné zkoumat, kolikrat je vyssi Sance, Ze se
stane alkoholikem muz, nez Ze se jim stane Zena. Obdobné€ je mozné postupovat pro
pripad vicerozmérnych interakci. Pak lze sledovat napriklad Sance, Ze se stane

alkoholikem vysokoskolsky vzdélany muz oproti stredoskolsky vzdélané zené.

6.1 Model nezdvislosti

Cetnosti v kontingenéni tabulce maji za podminky nezavislosti Poissonovo rozdéleni

se strukturou vyjadrenou nasledujicim vztahem:

Wij = Hap; (6.3)

p znaéi primérnou cetnost a parametry a; a f; vlivy fadkovych a sloupcovych

kategorii, pfiemz }; a; = ¥; 5; = 1.
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Vztah (6.3) predstavuje model pro nezavislost v dvourozmérné kontingencni tabulce
v multiplikativnim vztahu. Z hlediska vypocetni narocnosti je vyhodnéjsi pouzivat

aditivni vztah, jehoZ je docileno transformaci pomoci ptirozenych logaritmii:
Inp;; =24+ a; + B (6.4)

kde A =Inpy, aj =Ine; a f; = Inp;. Pro ucely loglinedrnich modelt se vztah (6.4)

zjednodusuje na:

kde 1] vyjadiuje efekt klasifikace fadkovych proménnych a stara se o to, Ze soulet
vSech ocekavanych cetnosti se rovnd cetnostem vybérovym. ¥;u;; = piy = ng, .
Obdobné lIze interpretovat efekt sloupcovych proménnych AY. Model nezévislosti pro
trojrozmérnou tabulku by se vytvoril pfidanim efektu tieti proménné A% do vztahu
(6.5). Zptsob zapisu loglinedrnich modeld pfipomina zapis faktor v analyze

rozptylu.

6.2 Saturovany model

Jsou-li proménné X a Y zéavislé, loglinedrni model (6.5) obsahuje navic jesté ¢len 25"
vyjadiujici jejich interakci. Tento ¢len obsahuje vSechny odchylky od platnosti
nezavislosti, tedy uréuje hodnotu poméru Sanci, ktery je v modelu nezavislosti vzdy
roven jedné. ZvySe uvedeného plyne, Ze model nezavislosti je u dvourozmeérné

tabulky zvlastnim pripadem saturovaného modelu za podminky, ze Afg-y = 0.
Inp; =2+ + 47 + 245 (6.6)

V saturovaném modelu je praveé tolik parametri, kolik je ve sledované kontingencni
tabulce bunék s ¢etnostmi. Z toho vyplyvaji dva dulezité zaveéry. Saturovany model se
vzdy perfektné shoduje s napozorovanymi daty. VSechny vybérové cetnosti se tak
shoduji s oéekavanymi. Zadruhé, pocet stupniii volnosti je u saturovaného modelu
roven nule. K namodelovani éetnosti kontingencni tabulky bylo pouzito maximalni

mnozstvi parametri.
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V praxi se, pokud je to mozné, dava prednost nesaturovanym modelim. At uz
413

z divodu urcitého ,zobecnéni“ sledovanych zakonitosti nebo kviili jednodussimu

modelovani dat.

Loglinearni modely se zapisuji do zavorek, ve kterych jsou zobrazeny jednotlivé

hlavni efekty a interakce, které obsahuji. Model pak miZe vypadat napft. takto:

(4,B,C,AB,BC,AC,ABC) (6.7)

Jedna se o zapis saturovaného modelu, ktery obsahuje tfi proménné (4,BacC) a
vSechny jejich moZzné interakce. JednotlivA pismena znaéi efekty kategorii
jednotlivych proménnych, dvojice ¢i trojice pismen znaci efekty jejich interakei.
Interakce proménnych AB , BC a AC odpovidaji margindlnim kontingen¢nim
tabulkdm, které jsou konstruovany ztrojrozmérné kontingenéni tabulky. Jejich
modelové cetnosti se od pozorovanych lis§i (kromé saturovaného modelu), ale
marginalni souéty se shoduji. Celkova ¢etnost n v modelové i pozorované marginalni
kontingen¢ni tabulce je tedy shodna. Toho se vyuzivd pii ovéfovani shody
modelovych a pozorovanych dat, k némuz se pouzivaji testy zaloZené na chi-kvadrat

statistice X? a G2 predstavené v kapitole 4.

6.3 Nesaturovany model

Cilem statistického modelovani je najit kompromis mezi presnosti a uspornosti
modelu, aby dobfe vynikly dtlezité zakonitosti v datech a zaroven byl model
vypocetné nenaroc¢ny a snadno interpretovatelny. Cilem je najit takovy nesaturovany
model, ktery ma mensi pocet parametri nez model saturovany, ale zaroven

zachovava ptivodni strukturu dat a vztahy mezi proménnymi.

Nesaturované modely se rozliSuji na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické
modely jsou definovany tak, Ze obsahuji-li interakci vyssiho radu, pak obsahuji
vSechny interakce nizsich radd. Lze je zapsat ve zjednodusené formé, kdy zapiseme
pouze nejvyssi interakci obsazenou v modelu. Napriklad hierarchicky saturovany

model ze vztahu (6.7) 1ze zapsat nasledovné:

(ABC) (6.8)
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Naopak, nehierarchické modely obsahuji interakce vyssich radi, aniz by obsahovaly
vSechny interakce radu nizsich. Tyto typy modelu se ¢asto nevyskytuji, protoZe ,neni
vzdy snadné odhadnout jejich modelové cetnosti, a jednak proto, Ze jsou obtizné
interpretovatelné.“ (PETRIKOVA, 2009) Kviili témto nepfiznivym vlastnostem se ve
vétsiné pripadt pouzivaji modely hierarchické. Ty navic umoznuji vybér optiméalniho
modelu pomoci vypocetnich algoritm Backward elimination nebo Forward
selection, které se uplatnuji predevsim u vicerozmérnych tabulek s mnoha moznymi

interakcemi.

Metoda Backward elimination standardné zacina saturovanym modelem a testuje
jeho platnost tak, Ze ubere interakce nejvyssiho fadu. Zmeéna ve velikosti statistiky G2
je pak podrobena samotnému testu. Jako mezni je vétSinou povazovana p-hodnota
rovna 0,05. Jeli skuteéna p-hodnota vyssi, zména G? neni vyznamné odli$na od nuly,
a zkoumanou interakci tak milizeme vypustit. V dalSich krocich se obdobné testuji
interakce nizsich radd. Interakce, které maji p-hodnotu nizsi nez 0,05, jsou v modelu
ponechany, interakce sp-hodnotou vy$si jsou odstranény. Timto zplisobem se

pokracuje do doby, nez ziistanou pouze interakce s p-hodnotami niz§imi nez 0,05.

Metoda Forward selection je opakem Backward elimination. Zacina vétSinou
modelem nezavislosti a postupné pridava stale slozitéjsi interakce, u kterych testuje,
zda je priristek G2 vyznamné odlisny od nuly. Pokud tomu tak neni, je dosavadni

model povazovan za optimalni.

6.4 Dummy a effect kddovadni v loglinearnich modelech

Loglinearni modely se zapisuji pomoci indikatorovych proménnych typu effect nebo
dummy. Vybér uréitého typu kdédovani ovliviiuje zplisob interpretace parametrii
modelu. Cast&ji se vpraxi pouzivd effect kédovani, dummy koédovani ma zase
vyhodné vlastnosti ohledné vécné interpretace parametrii. V této kapitole budou

popsany oba zptisoby podrobnéji.
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6.4.1 Dummy kédovani

Kidentifikaci parametri se v pripadé dummy promeénnych pouzivd kombinace
binarnich proménnych obsahujicich nuly a jednicky. Pro vyjadreni k kategorii postaci
pouze (k — 1) dummy proménnych, které poskytuji aplnou informaci o tom, jaké
pozorovani patii do jaké skupiny. V ptipadé pouziti k dummy proménnych, by byly

jednotlivé rady linearné zavislé a parametry modelu by nebylo mozné odhadnout.

Dummy proménné slouzi kvyjadreni informace, jaké efekty se v daném radku
modelu pouzivaji. Jako vychozi je zvolen napiiklad saturovany model ( 6.6 )

predstaveny v kapitole 6.2.

Loglinearni model pro rfadkovou proménnou X se ¢tyimi kategoriemi je definovan

jako model se tfemi indikatorovymi proménnymi: D;, D, a D:
Inpyj = A+ DiAf + DAY + DAY + A + A5 (6.9)
Pomoci jednicek a nul je mozné vytvorit ¢tyti odliSné kombinace:
Inp;=2+1-2{ +0-25+0- 25 + 4] + A7/

Inpy; =A+0-Af +1-25 4025 + 2] + 25Y
(6.10)
Inpsj =A+0-Af +0-25 +1-25 + 2] + 257

Inpyj =A+0-Af +0-25+0-25 + A/ + 25

Vkazdém radku modelu je zobrazena jedni¢ka pouze u clenu, ktery se dané
proménné tyka. Posledni kategorie ma u vSech cleni nuly. Tato kategorie se nazyva
referencni. V modelu je nahrazena konstantou, se kterou jsou konfrontovany efekty
ostatnich kategorii. Referenc¢ni miize byt libovolna kategorie. Pti jeji zméné se efekty
modelu sice zméni, ale vztahy a zavislosti mezi proménnymi a kategoriemi ziistanou

beze zmény.

Vyhodou dummy koédovani je, Ze umoznuje vyjadieni parametri loglinearniho
modelu jako poméri Sanci mezi stanovenou a referen¢ni kategorii. Lze tak napiiklad

zkoumat, kolikrat je vyssi Sance, Ze si rodina poridi automobil ve druhém a ne ve

¢tvrtém cCtvrtleti.
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6.4.2 Effect kédovani

Druhy zpiisob, ktery se pouziva k zapisu loglinearnich modeld, je kodovani pomoci
indikatorovych proménnych typu effect, které znacime E,, E, a E;. Parametry
takového modelu predstavuji odchylky efekti kategorii od celkového primérného
efektu. Jednoznacného prirazeni parametri je docileno pomoci hodnot jedna, nula a

minus jedna. Zapis shodného modelu (6.6) pri pouziti effect kodovani vypada takto:
Inpj=A+1-2{ +0-2 +0-25 + 4] + 45}

Inp,j =A+0-Af +1-25+0-25 + 4] + 257
(6.11)
Inpzj =A+0-Af +0-25 +1-25 + 2] + 257

Inpg; =2+ (=1) A + (1) A + (=1) - 2 + A + 257

Hodnoty minus jedna jsou pouzity pouze u posledni (tj. referencni) kategorie. Tam
slouzi kvyrovnani efektt predchozich kategorii. To znamend, Ze soucet vSech

indikatorovych proménnych v daném sloupci je roven nule.

Pro spravnou interpretaci parametrii je nezbytné mit predstavu o pouzitych
indikatorech. Napf. v softwaru SPSS existuji dvé procedury loglinearnich modeld,

pricemz kazd4 je zaloZena na jinych indikatorech.
6.5 Loglinearni modely pro vicerozmérné tabulky

Teorie loglinearnich modeld byla primarné vytvorena pro analyzu vicerozmérnych
tabulek, protoze pro potieby identifikovani dvourozmérnych asociaci postacovaly
miry, jako napriklad Pearsoniiv koeficient kontingence a prislusné testy. Loglinearni
modely pro kontingencni tabulky o tfech a vice rozmérech vznikaji rozsifenim
modelid pro dvourozmérné tabulky. Zatimco u dvourozmérnych tabulek existuje
pouze zavislost, nebo nezavislost, ve vicerozmérnych tabulkiach se vyskytuji riizné
typy asocia¢nich vztaht. Zakladni typy modeli, které se mohou vyskytovat
v trojrozmérné kontingenéni tabulce, jsou prestaveny na schématu G4, ve kterém

jsou serazeny od nejkomplexnéjsiho k nejjednodussimu.
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G4 - Typy vztahu v trojrozmérné kontingencéni tabulce; zdroj: (AGRESTI, 2002)

Trojrozmérna asociace | (ABC) |

Homogenni asociace (AB,AC,BC)

Podminéna nezavislost (AB,AC) (AB,BC) (AC,BC)
SdruZzena nezavislost (AB,0) (AC,B) (A,BC)
Uplna nezavislost (A,B,0)

Vztahy popsané v této kapitole plati i pro vyssi nez trojrozmérné tabulky. S ristem
poctu rozméra roste rychle i pocet moznych parametrd, a to podle vztahu 2". To
znamend, Ze saturovany model pro trojrozmérnou tabulku obsahuje 8 ¢lenti, pro
¢tyfrozmeérnou 16, pétirozmérnou 32, atd. Pfi konstrukei modelu je vhodné pouzivat
co nejméné faktorové cleny. Je-li v modelu pouzity alespon jeden ¢len vyssiho radu,
neni mozné interpretovat Cleny nizsich radid samostatné, ale vzdy s prihlédnutim
k tomuto ¢lenu. Vécna interpretovatelnost vysledkl tak s rostoucim poctem faktort

vyrazné klesa.

6.6 Vybér optimdlniho modelu

Doposud byla predstavena predevsim struktura loglinearnich modelt a typy vztahi,
které je modeluji. Casto dochazi k situaci, kdy je nutné vybrat jeden z vice
odpovidajicich modelt. Jak vybrat ten nejlepsi? Bézné se pouzivaji dva zpiisoby volby

optimalniho modelu:
e pomoci statistik X2 a G2
e pomoci testovych kritérii AIC a BIC

Prvni moznost vychazi z porovnavani hodnot chi-kvadrat statistik vzhledem k poctu
stupniti volnosti. Hled4 se takovy model, ktery pfi co nejvyssim poctu stupni volnosti
vysvétli co nejvice inerce. Jedna se o zjevné si odporujici pozadavky, vysledkem je
vzdy uréity kompromis. Casto rozhodovani zivisi na zkusenostech fesitele. Dale je
nutné brat zretel na rozmér interakci v modelu. Pti rozhodovani ze dvou modeli
s priblizné stejnym souctem chi-kvadrat c¢tverci a podobnymi stupni volnosti, je
vhodné zvolit model sjednodussimi interakcemi, ktery ma jednodussi vécnou

interpretaci.
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Na principu porovnavani chi-kvadrat statistik jsou zaloZeny vySe popsané metody
Backward elimination a Forward selection. Ty se na zakladé automatickych
algoritml snazi docilit co nejjednodussiho modelu, ktery se zaroven dostatec¢né

shoduje s daty.

V poslednich letech zaziva rozvoj porovnavani modeli pomoci testovych kritérii AIC
(Akaikeho informacni kritérium) nebo BIC (Bayesouvské informacni kritérium).
Jejich filozofie vychazi z urceni miry informace, kterou model o zkoumané realité

poskytuje. Vypocitaji se podle vztahii:
AIC = G* — 2df (6.12)

BIC = G? — df (Inn) (6.13)

kde n znaéi celkovou &etnost a df je podet stupiii volnosti. Cim mensi je hodnota
testového kritéria, tim je model lepsi. Vyjde-li u testového kritéria kladna hodnota,
model neposkytuje dobrou shodu s daty. Vtakovém pripadé se voli saturovany

model.

V praxi se ¢asto pouziva urcity kompromis obou vyse uvedenych pristupi. U vzorkt
s malym poctem pozorovani se spiSe voli metody zaloZzené na porovnavani
vyznamnosti modelu pomoci testovani chi-kvadrat statistik. U modeli s velkym
poctem pozorovani se da témér kazda zména chi-kvadrat statistiky povazovat za
statisticky vyznamnou, proto se u nich dava prednost testovym kritériim AIC nebo
BIC.

V pripadech, ve kterych nevychézi zadny nesaturovany model vyznamny, je vhodné
prozkoumat rezidua téchto modeli. Nevyznamnost modelu mohou c¢asto zptsobit
extrémni cetnosti pouze v nékolika bunkach kontingenc¢ni tabulky. Tyto cCetnosti
mohou byt odhaleny pomoci analyzy rezidui predstavené v kapitole 4.3. Pripadné

pokracovani v analyze poté zalezi na zkusenostech vyzkumnika.
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Kapitola 7
Analyza ndazoru na podnikatelské
prostiedi v CR

7.1 Pouzita data

Jak uz bylo zminéno v tivodu, jednim z cilti této prace je analyzovat nazory verejnosti
na podnikatelské prostiedi v CR a porovnat postupy a vysledky dvou odlisnych
metod, korespondencni analyzy a loglinearnich modeli. K tomuto Géelu jsem pouzil
data od agentury GfK Czech s.r.o., ktera pochazeji z vyzkumu zabyvajicim se znalosti

soutéze Podnikatel roku.

Data byla zalozena na kvotnim vybéru, ktery pozadoval 25% zastoupeni podnikatelti a

75% zastoupeni populace. Celkem bylo potizeno 1349 dotazniki.

Pro analyzu nazoru vefejnosti na podnikatelské prostfedi v CR jsem vybral dvé

otazky:
e Je snadné zac¢it v Ceské republice podnikat? (Q6)
e Vlada nastavuje v§em stejné podminky pro podnikéani v CR (Q7)

Zatimco otazka Q6 pokryva oblast zacatkii podnikani, otdzka Q7 se vénuje jak
zacatkim, tak pribéhu podnikani. Na prvné jmenovanou otazku odpovidali
respondenti na pétibodové skale, u otdzky Q7 na Skale jedenactibodové. Proménné
tak nabyvaji velkého poctu kategorii, ktery primo souvisi svysokym pocétem
parametri modeld, a tedy s jejich nepiehlednosti. Aby byla mira sloZitosti vyslednych
modelt udrZzena na prijatelné trovni, rozhodl jsem se sloucit kategorie
vysvétlovanych i vysvétlujicich proménnych do mensiho poctu kategorii. Také
z hlediska interpretace vysledkii je vyhodné pouzivat mensi pocet vice

diferenciovanych kategorii.
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Vysvétlované proménné jsou prekddované v tabulkach T11 a T12.

T11 — Pfrekédovani proménné Q7 (Vlada nastavuje véem stejné podminky pro podnikani v CR)

puv. hodnota interpretace nova hodnota interpretace
5 Nesnadne 1 Nesouhlas
4 Spi$e nesnadné
3 Ani snadné ani nesnadné 2 Nevyhranén
2 SpiSe snadné 3 Souhlas
1 Snadné

T12 - Piekédovani proménné Q6 (Je snadné zaéit v Ceské republice podnikat?)

puv. hodnota nova hodnota interpretace
0az3 1 Nesouhlas
4az6 2 Nevyhranén
7az10 3 Souhlas

Zajima mé, jak budou ovlivnény odpovédi na otazky Q6 a Q7 vzavislosti na

vysvétlujicich proménnych:
e Ekonomick4 aktivita (S6)
e Politicka orientace (Q9)
e Pohlavi (S1)

Obdobné jako u vysvétlovanych proménnych, muselo dojit k upraveni skaly z vyse
uvedenych dtivodi i u vysvétlujicich proménnych. Ty jsou pirekddovany v tabulkach

T13 a T14. Proménna Ekonomicka aktivita byla upravena nasledovné:

T13 — Prekédovani proménné S6 (Ekonomicka aktivita)

puv. hodnota interpretace nova hodnota interpretace

1 podnikatel bez zaméstnancu 1 Podnikatel

podnikatel se zaméstnanci

zaméstnanec - fadovy pracovnik

2 Zameéstnany
zaméstnanec - vedouci pracovnik

nezameéstnany

nepracujici didchodce

v domacnosti, rodiovska 3 Nepracujici

student, zak, ucen

© (0 (N o |01 [ (W [N

jiné
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V tabulce T13 doSlo ke slouceni podnikateli bez zaméstnanci s podnikateli se
zaméstnanci do Kkategorie Podnikatel, dale kslouceni fradovych a vedoucich
pracovnikii do kategorie Zaméstnaniyj. Nejvétsi kompromisy bylo potfeba udélat
v posledni skupiné, ktera sdruzuje nezaméstnané, nepracujici diichodce, osoby na
materské a rodicovské dovolené a studenty. Tyto skupiny byly slou¢eny do jediné

nadskupiny nazvané Nepracujici.

Zmeény proménné Politicka orientace jsou vyjadreny v tabulce Ti4. Respondenti,
kteri nedokazali odpovédét, kterou stranu by prave volili, nebyli do nové proménné

zarazeni.

T14 - Prekédovani proménné Q9 (Politicka orientace)

puv. hodnota interpretace nova hodnota interpretace
1 CssD
KSCM 1 Levice

2

5 Strana prav ob&anu - Zemanovci
3 KDU-CSL
6

9

Strana zelenych

2 Stfed
Véci verejné
10 Jina strana, nezavisli
4 oDS
Suverenita 3 Pravice
8 TOP 09
11 Nevi X

Jelikoz otazka Politicka orientace v datech nebyla, musela byt prekddovana z otazky:
Preferovanda strana v soucasnosti. Samotné rozd€leni stran na levici, pravici a stied
je velmi zjednodusujici, ale jedna se pravdépodobné o jediné feSeni, které spojuje
jednoduchou datovou strukturu svSeobecnym vnimanim politické orientace
vetrejnosti. Respondenty, ktefi nevédéli, jakou politickou stranu by pravé zvolili, jsem

do nové proménné nezaradil.

Posledni typ proménnych jsou tzv. doplitkové promeénné (supplementary variables).
Tyto proménné slouzi v analyze pouze k porovnavani s ostatnimi proménnymi. Samy
vSak soucasti vypocetni ¢asti analyzy nejsou. V praktické c¢asti hodlam pouzit pouze
jednu doplnkovou proménnou, a to proménnou Veék (S2b). Také u proménné Vek

doslo k redukei poétu kategorii, viz tabulka T15.
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T15 — Prekédovani proménné S2b (Vék)

puv. hodnota interpretace nova hodnota interpretace
1 18-25 1 18-25
2 26-35
3 36-45 2 26-55
4 46-55
5 56-65 3 56-65

7.2 Popis proménnych

Pfed samotnymi analyzami je vhodné se podivat na strukturu dat podle jednotlivych
promeénnych. Zakladni statistiky jsou piredstaveny v tabulce T16. VSechny proménné
obsahuji 1349 pozorovani kromé proménné Q9 (Politickd orientace), ktera jich
obsahuje 1120. Do této proménné nebylo zarazeno 229 respondentd, u kterych
nemohla byt identifikovdna politickd orientace. Pro analyzy budu v souladu
s metodou listwise deletion, ktera vyradi kazdy zdznam s aspon jednou chybéjici

hodnotou, pouzivat pouze 1120 pozorovani u vS§ech proménnych.

T16 — Popisna statistika

Q7 Q6 S1 S6 Q9 S2b
N 1349 1349 1349 1349 1120 1349
Modus 1 1 1 2 3 2
Median 1 1 X X X 2
Nomvar X X 0,997 0,919 0,978 X
Dorvar 0,731 0,811 X X X 0,560
Entropiel 0,712 0,746 0,998 0,925 0,979 0,341

Proménna Q7 je ordinalni, obsahuje 1349 pozorovani. Jeji prvni kategorie je modalni
i medidnova zaroven, coz vyjadiuje, Ze nejvice a zaroven vice nez 50 % respondentii
nesouhlasi s vyrokem, Ze vlada nastavuje vS§em stejné podminky pro podnikéani. To
potvrzuji i data v tabulce T16. VSechny miry variability nabyvaji maximalni hodnoty,
jsou-li vSechny kategorie shodné zastoupeny. Mira ordinalni variability (dorvar) a
entropie podavaji velmi obdobné vysledky (0,731 a 0,712), které svéd¢i o pomérné
vysoké variabilité kategorii této proménné. Cetnosti proménné Q7 jsou vyjadieny

v nasledujici tabulce:

1 u ordinalnich proménnych pocitana podle upraveného vzorce
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T17 — Cetnosti proménné Q7

Pocet v %
Nesouhlasi 771 57,2
Nevyhranén 389 28,8
Souhlasi 189 14,0
Celkem 1349 100,0

Nesouhlasi

Nevyhranén

Souhlasi

14%

29%

57%

0%

20%

40%

60%

80%

Ordinalni proménna Q6 zjistuje, zda je v Ceské republice snadné podnikat. VSechny

statistiky i ¢etnosti jednotlivych kategorii jsou velmi podobné proménné Q7. Také u

ni existuje vyrazna prevaha negativnich odpovédi. Dobie je to moZzné posoudit

srovnanim tabulek T17 a T18.

T18 — Cetnosti proménné Q6

Pocet v %
Nesnadné 742 55,0
Nevyhranén 342 25,4
Snadné 265 19,6
Celkem 1349 100,0

Nesnadné

Nevyhranén

Snadné

55%

25%

20%

0%

20%

40%

60%

Proménné S1 je nominalni proménné vyjadtujici pohlavi respondenta. Z hlediska mér

polohy m4 u nominalnich proménnych vyznam sledovat pouze modus a nikoli

median. Vice bylo ve vybéru zastoupeno muzii, konkrétné 53 %. Mira nominalni

variability (nomvar) ¢ini 0,997, cozZ rovnéz svédéi pro vyrovnanost kategorii muzi a

zen.

T19 - Cetnosti proménné S1

Pocet v %
Muz 714 52,9
Zena 635 47,1
Celkem 1349 100,0

Zena

47%

53%

40%

45%

50%

55%
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Proménna S6 predstavuje ekonomickou aktivitu respondenta. Nejvice lidi, konkrétné
50 % sebe samé oznacilo za zaméstnané. Variabilita této proménné je vysoka, je

rovna hodnoté 0,919.

T20 — Cetnosti proménné S6

Pocet v %
Podnikatel 18%
Podnikatel 238 17,6
Zameéstnany 50%
Zaméstnany | 679 50,3 y °
Nepracujici 432 32,0 Nepracujici 32%
Celkem 1349 100,0 0% 2(_;% 4(_;% 6('.;%

Rozlozenim voli¢l podle politické orientace se zabyva proménnd Q9. Zastoupeni
pravicové a levicové orientovanych voli¢i je v souboru pomérné rovnomeérné. To
potvrzuje i mira variability této proménné o velikosti 0,978. Ptiznivci levice je 36 %,
prizniveli pravice 40 % a zbytek tvori voli¢i stredovych stran, tedy politicky

nevyhranéni volici.

T21 - Cetnosti proménné Q9

Pocet v %
Levice 36%
Levice 404 36,1
. Stred 24%
Stred 266 23,8
Pravice 450 40,2 Pravice 40%
Celkem 1120 100,0 0% 20% 40% 60%

Dopliikova proménné S2b je tvoiena vékovymi intervaly rozdélujicimi lidsky zivot na
predproduktivni, produktivni a poproduktivni, jsou zna¢né nevyvazené. To je jeden
z divodu, pro¢ jsem se rozhodl nezaradit tuto proménnou do vypoctt analyzy. DalSim
divodem byl fakt, ze by pridani dalsi proménné zvysilo pocet vztahti v modelu, a tim
zkomplikovalo jeho interpretaci. Ve vékové kategorii 18 — 25 let odpovidalo 13 %
respondentli. Nejvétsi cast tvorili lidé v produktivnim véku 26 — 55, celkem 66 %.

Tento vékovy interval je zaroven i medianovou kategorii. Respondentii starsich 56 let

bylo 21 %. Mira ordinalni variability je u této proménné nejnizsi ze zde sledovanych
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promeénnych, a to 0,560. Pokud bychom pouzili jako statistiku entropii, bylo by to

dokonce jen 0,341. Tato nizkd hodnota je zpisobena dominanci prostiedniho

vékového intervalu.

T22 — Cetnosti proménné S2b

Pocet v %
18-25 178 13,2
26-55 889 65,9
56-65 282 20,9
Celkem 1349 100,0

18-25

26-55

56-65

13%

21%

66%

0%

20%

40%

60%

80%

Data budou analyzovana v softwaru SPSS. VSechny pouzité tipravy dat a analyzy jsou

obsazZeny ve formé syntaxe v priloze 1.
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Kapitola 8
Aplikace korespondencni analyzy

8.1 Nastaveni korespondenéni analyzy

Vicenasobna koresponden¢ni analyzu umoznuje ziskat piredstavu o struktufe
zkoumanych dat a vztahy mezi proménnymi pomoci prehledné korespondencni
mapy. Na zakladé jejich vysledkii budu pokradovat v analyze kategoridlnich dat

pomoci loglinearnich modeld.

K samotné analyze jsem zvolil software SPSS, u kterého lze tuto metodu najit v menu

pod polozkou Optimal scaling. Pod timto nazvem se skryvaji hned tfi metody, a sice:

e Vicendasobna korespondencni analyza (Multiple Correspondence Analysis)

e Metoda kategorialnich hlavnich komponent (Categorical Principal
Components)

e Nelinearni kanonicka korelace (Nonlinear Canonical Correlation)

Konkrétni vybér metody zavisi na struktufe analyzovanych dat. Vicendsobna
korespondenc¢ni analyza vyzaduje, aby vSechny analyzované proménné vychazely
zjedné sady dat a mohly byt povaZovany za nominéalni. Zkoumana data tyto

pozadavky spliiuji, a proto je vicendsobné koresponden¢ni analyza vhodnou volbou.

Nastaveni vicenasobné korespondencni analyzy v SPSS je pomérné jednoduché. Do
pole Analysis Variables vlozim proménné, u nichz mé zajima, jak spolu
koresponduji, tedy proménné S6, Q6, S1, Q9 a Q7. Proménnou S2b, u které nechci,
aby byla soucasti samotné analyzy, ale potfebuji, aby byla zahrnuta ve vyslednych
vystupech, umistim do pole Supplementary Variables. Nakonec je nutné zvolit
rozmér vysledného feseni. Zvolim dvourozmérné teSeni, které ve vétsiné piipadi

splnuje pozadavky na jednoduchou a pritom snadnou interpretaci vysledki.

Dale je nutné nadefinovat promeénné, které budou soucasti grafického reseni
korespondenc¢ni analyzy, tedy korespondencni mapy. Vybral jsem vSechny

analyzované proménné véetné dopliikové proménné S2b.
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SPSS nabizi tii zplisoby, jak zachazet s chybéjicimi pozorovanimi:

¢ vylouceni chybéjicich hodnot z analyzy (passive treatment)
e dopocitani chybéjicich hodnot (active treatment)
e vylouceni pozorovani s chybéjicimi hodnotami (listwise deletion)

Jak jsem jiz zminil v kapitole 7.2, pouziji metodu listwise deletion, pri niz se do
analyzy nezapocitava cely radek, ve kterém se vyskytlo aspon jedno chybéjici
pozorovani. Budou tak pouzity pouze kompletni dotazniky a data tak nebudou
Zzadnym zptisobem zkreslena. Po vyrazeni 229 pozorovani s chybéjicimi hodnotami,

zlstane celkova cetnost n = 1120 dostate¢na pro pozadované analyzy.

8.2 Vystupy korespondencéni analyzy

Po zaddni nastaveni parametrii analyzy uvedenych v predchozi kapitole, byla

provedena korespondenéni analyza s témito vystupy:

T23 — Souhrn modelu

Variance Accounted For
Cronbach's Total
Dimension Alpha (Eigenvalue) Inertia % of Variance
1 465 1,592 ,318 31,847
2 ,217 1,210 ,242 24,203
Total 2,803 ,561
Mean ,358° 1,401 ,280 28,025

Tabulka T23 zobrazuje zakladni informace o kvalité provedené korespondencni
analyzy. Ve sloupci Inertia je obsazena informace, ze se modelem podatilo vysvétlit
56 % celkové variability, z ¢ehoZ ptipada 32 % na prvni dimenzi a 24 % na dimenzi
druhou. Tyto hodnoty nejsou nijak vysoké, ale ve vicerozmérné kategorialni analyze
celkem bézné. Cronbachiiv koeficient alfa, nabyva rovnéz velmi nizkych hodnot, které
znaci velmi slabou konzistenci dat. Opét je nutné brat na zretel, zZe v pétirozmérné
kontingenéni tabulce jsou vysoké hodnoty tohoto koeficientu v podminkach

marketingového priizkumu trhu nerealné.

Samotna korespondenéni mapa je zobrazena na grafu Gs5. Jelikoz je proménna S2b
(Vek) doplnkova proménnd, byly souradnice jejich kategorii do korespondencéni mapy

dopocteny az po skonceni konvergenc¢nich vypocti souradnic ostatnich proménnych.
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Tim bylo zabezpeceno, Ze jeji kategorie nijak neovlivnily rozmisténi bodt ostatnich

kategorii na mapé.

G5 - Korespondencéni mapa

Q6. Je snagné zacit
podnikat v CR?

1,07 Stied @7 WVlada nastavuje vEem

| stejné pn}ﬂmmky pro
podnikant v CR
9. Politicka orientace
. . S1. Pohlavi
| Zapestnany bszb. \Ekovd kategorie
05— Mesnadné S6. Druh ekonomicke aktivity
e MuE
26
[ ]
0.0 Levice .
Mevyhranan Podnikate
» ®
Zena 18 Pravice
L
0,51 Mevyhranén
Snacné
Mepracujici
.
Ano
41,04 ¢
T T T T
A0 05 oo 05 10 15

Z koresponden¢éni mapy lze vycist spoustu zajimavych souvislosti mezi
analyzovanymi proménnymi. Prvni a druhy kvadrant obsahuji prevazné zaméstnance
v produktivnim véku. Zblizkosti negativni odpovédi otazky Q7 a kategorie
Zameéstnany u otazky Q6 ve druhém kvadrantu lze usuzovat, ze pravé zaméstnanci
budou spi$e nesouhlasit, Ze vlada CR nastavuje véem stejné podminky a Ze je snadné
vCR podnikat. Ve étvrtém kvadrantu korespondenéni mapy jsou koncentrovani
pravicovi voli¢i, podnikatelé a pozitivni odpovédi na ob€ sledované otazky. Ve tretim
kvadrantu se naopak nachazeji levicovi voli¢i a nepracujici. Vzhledem k tomuto
rozd€leni jsem pojmenoval vertikalni osu jako Politickd orientace, protoze oddéluje
pravicové a levicové smyslejici lidi. Horizontalni osa oddéluje muze a Zeny,
zameéstnané a nepracujici, ale teba také lidi v produktivnim véku od lidi, kteri jesté

nebo uz nepracuji. Proto horizontalni osu nazyvam Socialni status.

Miry diskriminace (Discrimination Measures) mohou byt poklddany za obdobu
druhych mocnin komponentnich zatézi pouzivanych v metodé hlavnich komponent.

V korespondencni analyze predstavuji druhé mocniny korelaci kvantifikovanych
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proménnych se svymi souradnicemi (object scores). Zaroven vyjadruji miru
variability kvantifikované proménné v jednotlivich dimenzich. Jejich maximalni

hodnota ¢ini jedna.

Tabulka T24 zobrazuje miry diskriminace pro vSechny proménné s obéma
dimenzemi. Se souradnicemi v obou dimenzich nejvice koreluje proménna S6 (Druh
ekonomické aktivity). Vysvétlujici proménné S6, Q9 a S1 koreluji vice se svymi
souradnicemi v prvni dimenzi, naopak, vysvétlované proménné Q6 a Q7 koreluji vice

se souradnicemi v druhé dimenzi.

T24 — Miry diskriminace 1 (upraveny vystup SPSS)

Dimension
Mean
1 2
Q7. Vlada nastavuje véem stejné podminky pro podnikéani v CR 0,030 0,222 0,126
S1. Pohlavi 0,409 0,118 0,263
S6. Druh ekonomické aktivity 0,373 0,469
Q9. Politicka orientace 0,411 0,254 0,333
Q6. Je snadné zadit podnikat v CR? 0,177 0,244 0,210
S2b. Vékova kategorie 0,051 0,051 0,051
Celkem 1,592 1,210 1,401
% variability 31,847 24,203 28,025

Variabilitu proménnych v jednotlivych dimenzich lépe znazornuje graf G6, ve kterém
jsou druhé mocniny korelaci mezi proménnymi a souradnicemi vyjadieny formou
usecek s pocatkem vbodé [0;0] a koncem vbodé [dimenzel;dimenze2] ztabulky
T24. Délka tiseéek vyjadiuje miru variability dané proménné. Cim mensi tihel svira
usecka proménné s danou dimenzi, tim vice variability je obsaZeno pravé v této
dimenzi. Variabilita proménné S6 je velmi silnd a je rozloZena mezi obé dimenze
rovnomérné. Témér celd variabilita proménné Q7 je vyjadfena druhou dimenzi.

Nejnizsi variabilitu vykazuje proménna S2b.
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G6 — Miry diskriminace 2
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Kapitola 9
Aplikace loglinedarnich modelu

V SPSS se loglinearni modely nachazeji pod nabidkou Loglinear, kde se nalézaji hned
dva zptsoby tvorby loglinedrnich modeli. Obecny loglinearni model (General
loglinear), ktery je konstruovan pomoci dummy proménnych, ma vyhodné podminky
ohledné interpretace parametrii. Druhou moznosti je hierarchicky loglinearni model
(Model selection). Tento typ loglinearntho modelu vychazi zindikatorovych
proménnych typu effect. Jeho vyhodou je moznost pouziti metody Backward
elimination. Ta umoznuje vybér co nejjednodussiho modelu pti zachovani dostateéné
shody sptvodnimi daty. Parametry tohoto modelu jsou ovSem obtizné vécné

interpretovatelné.

Obecny i hierarchicky model se stejnym ptredpisem vykazuji shodné hodnoty
statistiky G2. Toho jsem se rozhodl vyuZit pro tdéely své analyzy. K uréeni vhodného
modelu pouziji metodu Backward elimination obsaZenou v hierarchickém modelu a
vysledny model zadam do obecného loglinearniho modelu, z jehoZ vystupu ziskam

vécné interpretovatelné parametry.

Tabulka T25 piredstavuje pétirozmérnou tabulku v podobé, v jaké ji chci analyzovat.
V radcich jsou vysvétlujici proménné Pohlavi, Ekonomicka aktivita a Politicka
orientace, ve sloupcich jsou vysvétlované proménné predstavujici odpovédi na oba

vyroky tykajici se ekonomické situace v CR.
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T25 — Data pro loglinearni model

Qgég/rlnéiﬁiyng'scﬁagouéii\lgi?quéelj?r?é Q6. Je snadné zagit v CR podnikat?
Pohlavi Ekgﬂg\?&:ké cl)Dr?e“rt\it(;IE:é:e Ne Nevyhranén Ano Snadné | Nevyhranén | Nesnadné
Levice 11 4 0 2 2 11
Podnikatel Stred 21 5 2 8 8 12
Pravice 57 29 21 38 31 38
Levice 78 33 18 22 29 78
Muz | Zaméstnani | stred 48 30 4 12 17 53
Pravice 64 44 29 33 43 61
Levice 26 14 9 12 11 26
Nepracujici |  stred 11 7 7 2 19
Pravice 15 13 6 10 9 15
Levice 8 0 0 2 4
Podnikatel Stred 6 0 3 1
Pravice 12 3 10 8
Levice 47 18 8 9 18 46
Zena | Zaméstnany | stred 40 19 7 11 9 46
Pravice 45 21 14 18 21 41
Levice 78 36 16 19 39 72
Nepracujici |  stred 30 19 7 8 11 37
Pravice 28 24 17 10 22 37

9.1 Hierarchicky model

Analyzu zaénu hierarchickym modelem s proménnymi typu effect, do kterého
zahrnu vSechny promeénné, které chci zkoumat, tedy Q7, Q6, Si, S6 a Q9.
Z davodu hierarchické struktury modelu, je nutné nastavit u kazdé proménné rozpéti
hodnot, kterych miize nabyvat. VSechny proménné kromé S1 nabyvaji hodnot od
jedné do tri, proménna S1 od jedné do dvou. Dale nastavim tvorbu vysledného
modelu pomoci iterativni metody Backward elimination, ktera umoziuje pirehlednou
orientaci v nepieberném mnozstvi proménnych a jejich interakci. Protoze ptivodni
maximalni pocet iteraci nastaveny na hodnotu deset se mi osvédéil jako
nedostatecny, zvysil jsem jeho hodnotu na dvacet. Vstupni model pro analyzu
ponechdm vychozi nastaveny, tedy saturovany. Pokud bych vybral néktery
z jednodussich model, metoda Backward elimination by zapocala timto modelem a

pokracovala by dale smérem k jednoduss$im modeltim.
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Pro ziskani predstavy o zavislostech ve sledované tabulce je dobré provést proceduru,
ktera je v SPSS znama pod nazvem K-Way and Higher-Order Effects, jejiz vystup je
zobrazen v tabulce T26. Ta obsahuje dva testy (K-way and Higher Order Effects a
K-way Effects), které testuji nulovou hypotézu, zZe prvky daného rozmeéru K (hlavni
efekty nebo faktory) jsou v modelu nepottrebné. Oba testy spolu tizce souvisi. Zatimco
prvni testuje hypotézu, zZe dany rozmeér a vSechny vyssi jsou nepotrebné, druhy testuje
hypotézu o vyznamnosti pravé testovaného rozmeéru. Jako testova kritéria jsou

pouzita Pearsonova X? statistika a vérohodnostni pomér G2.

T26 — K-Way and Higher-Order Effects

Likelihood Ratio Pearson Number of

K df Chi-Square Sig. Chi-Square Sig. Iterations

K-way and Higher Order 1 161 1241,024 ,000 1564,571 ,000 0
Effects 2 152 479,715 ,000 573,384 ,000 2
3 120 116,960 ,561 106,052 ,814 6

4 64 55,288 73 47,272 ,942 4

5 16 15,554 ,485 13,248 ,655 4

K-way Effects 1 9 761,309 ,000 991,188 ,000 0
2 32 362,755 ,000 467,332 ,000 0

3 56 61,672 ,280 58,780 ,374 0

4 48 39,734 ,796 34,024 ,936 0

5 16 15,554 ,485 13,248 ,655 0

Hodnota 1241,024 v prvnim fadku tabulky T26 predstavuje hodnotu statistiky G2,
pokud by neplatily Zadné parametry, a jedinym parametrem by tak byl pouze primeér.
Za ten by byl odeéten jeden stupen volnosti, takze pocet zbyvajicich stupiiti volnosti
df je roven 161. Hodnota testového kritéria pro model s efekty prvnich a vyssich radi
¢ini 479,715, pro efekty druhych a vyssich radta 116,960, atd. Na zakladé konfrontace
téchto modelii se saturovanym modelem jsou vypoéteny jejich p-hodnoty. Je-li

Vv v

p-hodnota vyssi nez 0,05, pak nebyl K-ty a vyssi rozmér prokazan jako vyznamny.

Druhé céast této tabulky testuje vyznamnost efektii konkrétniho rozmeéru K. Pocet
chi-kvadrat c¢tverci pro prvni rozmeér se ziska jako rozdil prvnich dvou radki
v predchozim testu (1241,024 — 479,715 = 761,309 ). Tato hodnota vyjadruje,

o kolik se model zlepsil po zahrnuti efektti prvniho fadu. Podle p-hodnoty v prvnim
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radku se urci, zda je zlepSeni modelu po pridani efektti prvniho rozmeéru statisticky

vyznamné. Obdobnym zptisobem se postupuje pro efekty ostatnich rada.

V tabulce T26 jsou od tretiho radu vSechny p-hodnoty vyssi nez 0,05. Efekty tretiho a
vyssiho fadu tak nebyly prokazany jako dilezité. Ve vysledném loglinearnim modelu

bych si tak mél vystacit s maximalné dvoufaktorovymi ¢leny.

T27 — Backward elimination

Step Effects Chi-Square df Sig. Numb.er of
Iterations
16 Generating Class Q6*Q7*S1, Q6*Q9, Q7*Q9, 105,071 118 , 797
Q9*S6, S1*S6, Q6*S6, Q7*S6
Deleted Effect 1 | Q6*Q7*S1 13,859 4 ,008 5
2 | 06*Q9 22,652 4 ,000 5
3 |07 i4*Q9 25,527 4 ,000 4
4 ]Q9*sS6 103,400 4 ,000 4
5 |]S1*S6 149,407 2 ,000 5
6 | Q6*S6 10,762 4 ,029 5
7 |1 Q7*S6 15,956 4 ,003 4
17 Generating Class Q6*Q7*S1, Q6*Q9, Q7*Q9, 105,071 118 , 797
Q9*S6, S1*S6, Q6*S6, Q7*S6

Pro vybér optimalniho modelu byla pouzita metoda Backward elimination. V mém
pripadé bylo knalezeni optimalniho modelu potfeba 17 krokid. Tabulka T2y
zobrazuje posledni dva kroky tohoto procesu, pricemz vysledny model je obsazen

v poslednim radku:
(06 Q7 51,06 Q9,07 Q9, Q9 S6,51 56,06 S6, Q7 S6)

Navrhovany model obsahuje jeden trojfaktorovy clen, ostatni cleny jsou

dvoufaktorové. M4 118 stupniii volnosti pii velikosti statistiky chi-kvadrat 105,071.

K namodelovani vztahti v kontingenéni tabulce staéi (162 - 118 = 44) parametrt.
Z existence trojfaktorového c¢lenu vyplyva, Ze je nutné posuzovat vztahy mezi
dvoufaktorovymi c¢leny vzdy k ¢lenu trojfaktorovému. Model odhalil vztah mezi
proménnymi Q6 (Je snadné zacit v Ceské republice podnikat?), Q7 (Vlada nastavuje
v§em stejné podminky pro podnikdani v CR) a S1 (Pohlavi). Politicka orientace (Q9)
souvisi s obéma vysvétlovanymi proménnymi Q6 i Q7. Obdobné, proménna S6

(Ekonomicka aktivita) souvisi také s proménnymi Q6 a Q7. Dale byly prokazany
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vztahy mezi vysvétlujicimi proménnymi Pohlavi (S1) a Politicka orientace (S6),
jejichz vzajemny vztah jsem sice primarné nezkoumal, ale je soucasti loglinearniho
modelu a vypustit jej neni mozné. To samé plati pro proménné Q9 (Politickd
orientace) a S6 (Ekonomicka aktivita). Velké mnozstvi vzajemnych vztahti piehledné

zobrazuje graf nezavislosti.

Graf nezavislosti (independence graph) slouzi k zobrazeni asociaci v loglinearnim
modelu. Je sloZzen z vrcholit (vertices), které predstavuji proménné v kontingencni
tabulce, a hran (edges), které znac¢i podminénou zavislost urcitych part proménnych.
Chybi-li mezi dvéma proménnymi spojeni pomoci hrany, jsou podminén€ nezavislé.
Dvé proménné, které nejsou vzajemné propojeny hranou, mohou byt propojitelné
posloupnosti nékolika hran, tzv. cestou (path). Takové proménné jsou podminéné

nezavislé za podminky danych hodnot proménnych, kterymi je tvorena cesta.

V grafu G7 je dobre vidét, Zze vSechny proménné vzajemné podminéné zavislé, kromé
paru vysvétlujicich proménnych S1 a Q9. Tyto proménné jsou podminéné nezavislé za
podminky dané hodnoty Q6. VSechny ostatni pary proménnych jsou pfimo spojeny

hranou, existuje mezi nimi tedy podminéna zavislost.

S1
- i, -

T28 — Test dobré shody

G7 - Graf nezavislosti

Chi-Square df Sig.
Likelihood Ratio 105,071 118 797
Pearson 95,415 118 ,937
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V tabulce T28 jsou prezentovany testy dobré shody, které testuji nulovou hypotézu, ze
se mnou zvoleny model shoduje s vybérovymi daty. Z vysledkii je zjevné, Ze nulova

hypotéza nebyla zamitnuta. Model je tedy vyhovujici.

9.2 Obecny loglinedarni model

Nyni zadam ziskany hierarchicky model do procedury General loglinear, ktera

pouziva dummy kédovani. Pravdépodobnostni rozdéleni ¢etnosti zvolim Poissonovo.

Z tabulky T29 je zfejmé, zZe vysledny model je totozny s modelem porizenym v Model
Selection. Soucty ¢tvercti obou chi-kvadrat statistik se shoduji a také pocty stupnt
volnosti jsou shodné. Z tohoto srovnani plyne zavér, Ze prestoze maji porovnavané
modely odlisné parametry, oba dochazeji ke stejnym zavérim. OdliSnost parametri

je totiz zplisobena pouze pouzitim indikatort jiného typu.

T29 — Test dobré shody 2

Value df Sig.
Likelihood Ratio 105,071 118 797
Pearson Chi-Square 95,411 118 ,937

Odhady parametri pro prvni sadu proménnych jsou v tabulce T30, kompletni

seznam lze nalézt v priloze 2.

T30 — Odhady parametrt

) Std. ) 95% Confidence Interval
Parameter Estimate Error z Sig.

Lower Bound | Upper Bound
Constant 1,476 ,288| 5,122 ,000 ,911 2,040
[Q7=1]*[g6 =1] *[s1 =1] ,307 ,346 ,887 ,375 -,372 ,987
[Q7=1]*[g6=1] *[s1 =2] 1,273 ,321| 3,969 ,000 ,644 1,902
[Q7=1]*[g6 =2] *[s1 =1] -,174 ,369| -,470 ,638 -,897 ,550
[Q7=1]*[g6=2] *[s1 =2] ,665 342 1,944 ,052 -,005 1,336
[Q7=1]*[g6 =3] *[s1 =1] -,709 ,344| -2,058 ,040 -1,383 -,034
[Q7=1]*[g6 =3] *[s1=2] 426 ,317 | 1,346 ,178 -,194 1,047
[Q7=2]*[g6 =1] *[s1 =1] -,037 ,361| -,102 ,919 -,745 671
[Q7=2]*[g6 =1] *[s1 =2] ,953 ,334| 2,858 ,004 ,300 1,607
[Q7=2]*[g6 =2] *[s1 =1] -,108 ,373| -,289 772 -,839 ,623
[Q7=2]*[g6 =2] *[s1 =2] ,836 ,343| 2,435 ,015 ,163 1,509
[Q7 =2]*[g6 =3] *[s1 =1] -,424 ,354 | -1,200 ,230 -1,118 ,269
[Q7=2]*[g6 =3] *[s1 = 2] -,610 ,400| -1,526 127 -1,394 174
[Q7 =3]*[g6 =1] *[s1 = 1] -171 ,337| -,507 ,612 -,830 ,489
[Q7=3]*[g6 =1] *[s1 =2] ,538 ,321| 1,677 ,094 -,091 1,167
[Q7 =3]*[g6 =2] *[s1 =1] -,808 ,391| -2,063 ,039 -1,575 -,040
[Q7=3]*[g6 =2] *[s1 =2] 117 ,366 321 , 748 -,599 ,834
[Q7 =3]*[g6 =3] *[s1 =1] -,329 ,320| -1,028 ,304 -,955 ,298
[Q7 =3]*[g6 =3] *[s1 =2] 0?
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V tabulce T30 jsou uvedeny odhady parametrt pro prvni sadu proménnych modelu,
tedy proménnych Q7, Q6 a S1, pricemz proménné Q7 a Q6 vyjadiuji odpovédi na obé
otazky kladené respondentim a proménna S1 znac¢i pohlavi respondenta. VSechny
parametry, vcetné standardnich chyb, jsou zobrazeny jako prirozené logaritmy.
Chceme-li je vécné interpretovat, musime pouzit jejich odlogaritmované hodnoty.
V této tabulce tedy jsou porovnavany v§echny kombinace s zenami, které odpoveédély
na obé polozené otazky pozitivné, tzn., 7e je snadné v CR podnikat a Ze vlada

nastavuje vS§em stejné podminky pro podnikani.

Porovnam-li muze a Zeny, zjistim, Ze Zeny odpovidaly na polozZené otazky pozitivnéji
nez muzi. Sance, Ze muz odpovi na obé otazky kladné je 0,7. Zena tedy na tyto otazky
odpovi kladné 1,4krat spise (1/0,7 = 1,4). Za zajimavy dale povazuji vyrazny rozdil
mezi zastoupenim muzii a Zen v podnikani. Sance, Ze se podnikatelem stane muz, je

témér devétkrat vyssi (exp 1,181 = 8,86), nez je tomu u Zen.

Z hlediska levicové-pravicového rozdéleni je nespokojenost levicovych voli¢t viici

prekazkam v podnikani 1,3krat (exp 0,217 = 1,286) vyssi neZ u volic¢t pravicovych.

Na otazku, zda je v CR snadné podnikat se vyrazné lisi nazory podnikatel a zbytku
populace. U podnikatelt je témér dvakrat vétsi Sance, Ze odpovi kladné, nez lidé, kteri
nepodnikaji. Pravdépodobné to bude zpiisobeno skute¢nosti, ze se podnikatelé
v administrativ€ podnikdni mnohem lépe orientuji. Tento fakt souvisi i nazorem
podnikateli na rovnost podnikani, u nichz je vice nez 2,5krat vétsi Sance souhlasu s
vyrokem, 7Ze vldda nastavuje vSem stejné podminky pro podnikani oproti zbytku

populace.

9.2.1 Kvadlita vysledného modelu

Tabulka T31 obsahuje hodnoty napozorovanych a ocekdvanych dat pro cast
kompletni tabulky. Ve sloupci Residual jsou obsazeny jejich rozdily. Aby bylo mozné
identifikovat, které rozdily znac¢i vyznamné odchylky modelu od skutecnosti,
pouzivaji se adjustovani rezidua, kterd jsou porovnavana s kvantily normaélniho
rozdéleni. Tato identifikace se pouziva predevs§im pro pripady, Ze jinak dobry model

nevykazuje dobrou shodu s daty kvili nékolika extrémnim cetnostem v tabulce.
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T31 - Vybérové, oéekavané cetnosti a rezidua

Observed Expected Residual Adjusted

Q7 Q6 S6 Q9BB  S1 count | % | Count | % Residual
ne  snadné podnikatel ovice MuZ 1| aw| 2,752| 2| -1,752| -1,201
Zena 2 2% | ,966| ,1% 1,034 1,111

stfeq  MuZ 5 A% | 4,116| ,4% ,884 515

Zena 2 2% | 1,446| ,1% ,554 497

pravice Muz 13| 1,2%| 15,777 | 1,4% | -2,777 -1,027

Zena 2 2% | 5540| 5%| -3,540 -1,845

zamestnany ovice  MuZ 8 7% | 10,463 | 9% | -2,463 -972

Zena 7 6% | 8541| ,8%| -1,541 -,652

stfeq  Muz 6 5% | 6,836| ,6% -,836 -,387

Zena 8 7% | 5,580| ,5% 2,420 1,208

pravice Muz 16| 1,4%| 11,486 | 1,0% 4,514 1,712

Zena 10 9% | 9,376| ,8% ,624 254

nepracujict ovice  MuZ 6| 5%| 3,860| ,3%| 2,140 1,226

Zena 15| 1,3% | 12,006 | 1,1% 2,994 1,174

stfeq  MuZ 0 0% | 1,558| ,1%| -1,558 -1,329

Zena 4 A% | 4,846 A% -,846 -,456

pravice Muz 4 A% | 2,153| ,2% 1,847 1,356

Zena 5 A% | 6,698| 6% | -1,698 -,798

V zobrazované casti tabulky neni zddna hodnota ve sloupci Adjusted Residual
v absolutni hodnoté vétsi nez hodnota 95% kvantilu normovaného normalniho
rozdéleni, tedy 1,96. V celé tabulce, ktera je obsazena v priloze 3, se vyskytuji pouze
dvé vyznamné odchylky modelu od napozorovanych dat, které jsou prezentovany

v tabulce T32. Tyto odchylky jsou oznaceny na grafu G8 pomoci kiizki.

T32 — Odlehlé hodnoty

Adjusted
Q7 Q6 S6 Q9 St Residual
ano snadné podnikatel pravice muz 2,628
ano nesnadné | nepracujici stred muz 3,052

Graf Q-Q (quantile-quantile) porovnava dvé pravdépodobnostni rozdéleni tak, ze
stavi hodnoty usporadanych kvantilii proti sobé. Dvé rozdéleni je mozné povaZovat za
shodn4, jsou-li body v grafu usporadany podle funkce y = x, tedy pod tahlem 45°.
V této praci pouziji Q-Q graf k porovnani rozdéleni adjustovanych rezidui s kvantily
normovaného normélniho rozdéleni. Test normality rezidui je vyznamnym
diagnostickym nastrojem kvality modelu. Jestlize model dostatec¢né vysvétluje vztahy

mezi proménnymi, nahodna slozka (tedy prenesené rezidua) obsahuje pouze bily

63



Sum, ktery ma normované normalni rozdéleni. Proto je vlastnost normality rezidui

povazovana za vyznamny indikator kvality modelu.

G8 — Q-Q graf

-2=

Vgrafu G8 jsou porovnavana adjustovana rezidua s teoretickymi kvantily
normovaného normalniho rozdéleni. Jelikoz data se prili§ neodchyluji od pfimky
znacici thel 45°, je moZzné povazovat rezidua vysledného modelu za normovana
normalni. Na pocatku i konci grafu je nékolik odlehlych pozorovani, ktera se mirné

odchyluji od pfimky v grafu. Vyskyt takovych pozorovani neni nic vyjimeéného.

Obdobny pohled na data nabizi tzv. Detrended Q-Q graf. Jedna se vlastné o Q-Q graf
zbaveny trendu. Hodnoty na ypsilonové ose jsou zde ziskdny jako rozdil
normovanych teoretickych kvantilid a adjustovanych rezidui. Detrended Q-Q graf
umoznuje detailn€jsi pohled na odchylky od normality nez klasicky Q-Q graf. Na
grafu G9 je dobre vidét, ze vétSina odchylek od normality osciluje v rozmezi +0,3 od
normovaného normalniho rozdéleni. Detrended Q-Q graf odhalil trfi pozorovani,
kterA mohou byt na zakladé grafické analyzy oznacena za odlehld. Pozorovani

umisténé nejvice vlevo se vSak do 95% intervalu spolehlivosti veslo. I pres tato
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pozorovani lze oznacit rezidua modelu oznacit za normalni. Vysledny model je tedy

kvalitni.

G9 - Detrended Q-Q

0,57

0,56

0.4

0,2

0,0

0,24

65



Zaver

Koresponden¢ni analyza a loglinearni modely patii mezi nejvyznamnéjsi metody
analyzy kontingencnich tabulek. Obé metody se zabyvaji vztahy mezi kategoriemi
kategoridlnich proménnych. Presto si nijak nekonkuruji, naopak, vzajemné se
doplnuji. Korespondencni analyza je metodou spiSe popisného charakteru. Jeji
vyhodou je moznost grafického zobrazeni vicerozmérného prostoru do dvourozmérné
koresponden¢éni mapy, kterd dostateéné zobrazuje rozdily a podobnosti mezi
kategoriemi sledovanych promeénnych. Loglinearni modely pristupuji ke stejné
problematice z odlisSného pohledu. Primarné jsou nastrojem pro modelovani ¢etnosti
bunék v kontingen¢ni tabulce. Vyznamnym dtsledkem této c¢innosti je vyjadieni
vztahli mezi kategoriemi a kategoridlnimi proménnymi prostrednictvim loglinearnich
parametrid. Parametry typu dummy pak lze navic vyjadrit pomoci logaritmické

transformace v podobé Sanci.

V pripadé€ rozhodovani mezi korespondencni analyzou a loglinedrnimi modely zalezi
na vyslednych ocekavanich od analyzy. Ma-li byt jejim Gcelem pouze ziskani piehledu
o analyzovanych datech, pripadné zjiSténi vztahti mezi kategoriemi proménnych, je
koresponden¢ni analyza vhodnou volbou. Je-li potfeba ovérit vztahy mezi
kategoriemi pomoci hypotéz, nebo namodelovat cetnosti kontingené¢ni tabulky, 1ze
doporucit loglinedrni modely. Nejvyhodnéjsi je pouzit obé analyzy v navaznosti na
sebe, kdy korespondencni analyza slouzi pro piredbéznou analyzu dat pred samotnym

pouzitim loglinearnich modelt.

V praktické casti prace jsem se zabyval analyzou nazoru verejnosti na podnikatelské
prostiedi v Ceské republice. Konkrétné se jednalo o otazky, zda je moZnost zadit
podnikat v Ceské republice pro vSechny stejna a zda maji vSichni stejné nastavené
podminky pro podnikani. Odpovédi na obé otazky mély velmi podobny pribéh. U
obou vyrazné prevazovaly negativni odpovédi. Podobnost se projevovala i
v korespondencni mapeé, ve které se obdobné kategorie jednotlivych otazek
vyskytovaly nedaleko od sebe. Vysvétluji si to tak, ze respondenti prili§ nerozlisuji

mezi prekdzkami na zacatku podnikani a vjeho pribéhu. Dalsi moznosti je, Ze
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respondenti, predev§im ziad nepodnikateli, nemaji o problematice podnikani

dostatecny prehled.

I pfes pomérné malé procento vysvétlené inerce v korespondencni analyze, povazuji
za velmi dtlezity jeji hlavni vystup, tedy korespondencéni mapu. Vertikalni osu této
mapy jsem pojmenoval Politicka orientace, horizontalni Socidlni stav. Tyto osy
rozdélily korespondencéni mapu na ¢tyrii kvadranty, na jejichz zakladé se daji snadno
diverzifikovat nazory na podnikini v CR sohledem na politickou orientaci, druh

ekonomické aktivity nebo vek.

Analyza metodou loglinearnich modeli prinesla pomérné kvalitni model, ktery se
pouze u dvou z celkového poctu 162 cetnosti bunék vyrazné lisil od pozorovanych
Cetnosti. Dani za tento kvalitni model je pfitomnost trojfaktorového vztahu
v predpisu modelu, na ktery se musi brat zretel i pfi interpretaci nékterych
dvoufaktorovych ¢élenti. Pfi podrobnéjsim pohledu na trojfaktorovy clen je ale zfejmé,
ze velké problémy pri jeho interpretaci nenastanou. Obsahuje totizZ ob€ proménné
vyjadiujici spokojenost s podnikanim v CR, u kterych jsem vyse osvétlil, Ze maji velmi
podobnou interpretaci. Pouzitim obecného loglinearniho modelu s parametry typu
dummy, mi bylo umoznéno interpretovat zajimavé vztahy mezi kategoriemi
proménnych prostfednictvim Sanci, jejichZ pomoci jsem mohl konkrétnéji vyjadrit

vztahy v analyzované kontingen¢ni tabulce.

V tivodu prace jsem si stanovil za cil posoudit vhodnost analyzovanych metod pro
ucely marketingového prizkumu. Zpiisob, jakym jsem data zkoumal, v§ak praktikdm
téchto prizkumi priliS neodpovida. Na zakladé této prace tedy nemohu podlozit
vhodnost ¢i nevhodnost analyzovanych metod. Msj nazor je, Ze v urcitych pripadech
by pouziti popisovanych metod vyznam meélo, napi. pri sledovani asociaci mezi
vyznamnymi kategoriemi, zejména u vicendsobné korespondenéni analyzy.
Jednoducha korespondenc¢ni analyza se v prtizkumech trhu bézné pouziva, a to
k vyjadreni korespondence (podobnosti) mezi produkty a jejich vlastnostmi. Pouziti
vicenidsobné korespondenc¢ni analyzy ve smyslu zjiSténi asociace mezi kategoriemi
proménnych, se ale v marketingovych prizkumech nevyskytuje. Jejich zadavatelim
totiz obvykle staci procentudlni zastoupeni kategorii jednotlivych proménnych
a o zavislostni vztahy se prili§ nezajimaji. Pritom by zndma asociac¢ni struktura mohla
prispét k lepSimu pochopeni zkoumané oblasti. Tato prace tak miize poslouzit jako
inspirace k dal§imu vyuziti korespondenc¢ni analyzy v marketingovych prizkumech.
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Prilohy

Pfriloha 1 — Syntaxe SPSS
var lab sl "S1. Pohlavi".

recode s6 (1l=1) (2=1) (3=2) (4=2) (5=3) (6=3)
val lab

/s6

1 "Podnikatel"

2 "Zaméstnany"

3 "Nepracujici"

exe.

var lab s6 "S6. Druh ekonomické aktivity".

recode g9%b (1 thru 11 = copy) (99 = 11).
val lab

/q9b

1 "Cssp"

2 "KSCM"

3 "KDU-CSL"

4 "ODS"

5 "Strana préav obcanu"
6 "Strana zelenych"

7 "Suverenita"

8 "TOP 09"

9 "Véci verejné"
10 "Jin& strana, nezavisli"
11 "Nevi"

exe.

recode g9b (1=1) (2=1) (5=1) (3=2) (6=2) (9=2)
(11=sys) into Q9.

val lab

/Q9

1 "Levice"

2 "Stred"

3 "Pravice"

exe.

var lab g9 "Q9. Politickad orientace".
exe.

recode s2b (1=1) (2=2) (3=2) (4=2) (5=3).
val lab

/s2b

1 "18-25"
2 "26-55"
3 "56-65".

var lab s2b "S2b. Vékova kategorie".

(7=3) (8=3)

(10=2)

(4=3)

(9=3) .

(7=3)

(8=3)
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recode gb6
val lab
/g6

1 "Nesnadné"

2 "Nevyhranén"
3 "Snadné"

(1=3)

exe.

var lab g6 "Q6.

ren var

(q7_i4

recode Q7 (0 thr

var lab Q7 "Q7.
val lab

/Q7

1 "Ne"

2 "Nevyhranén"
3 "Ano"

exe.

(2=3) (3=2) (4=1) (5=1).

Je snadné zadit podnikat v CR?".

Q7) (sl = S1) (s6 = S6) (s2b = S2b) (g6 = Q6).
u3=1) (4 thru 6 = 2) (7 thru 10 = 3).
V1ladda nastavuje vSem stejné podminky pro podnikani v CR".

*vicendsobnéd korespondenc¢ni analyza.
MULTIPLE CORRES VARIABLES=Q7 S1 S6 Q9 Q6 S2b

/ANALYSIS=Q7 (WEIGHT=1)

Q6 (WEIGHT=1) S2b

/MISSING=Q7 (LISTWISE)

S2b (PASSIVE, MODE
/SUPPLEMENTARY
/DIMENSION=2
/NORMALIZATION
/MAXITER=100

S1 (WEIGHT=1) S6 (WEIGHT=1) Q9 (WEIGHT=1)

S1(LISTWISE) S6(LISTWISE) Q9 (LISTWISE)

IMPU)

=VARIABLE (S2b)

=VPRINCIPAL

/CRITITER=.00001
/PRINT=CORR DISCRIM

/PLOT=0BJECT (20)

*loglinedrni model - model selection.

HILOGLINEAR Q7 (1

/METHOD=BACKWARD

/CRITERIA MAXSTEPS (20)

/PRINT=NONE
/DESIGN.

JOINTCAT (Q7 S1 S6 Q9 Q6 S2b) (20) DISCRIM (20).
3) Q6(1 3) S6(1 3) Q9(1 3) S1(1 2)
P(.05) ITERATION (20) DELTA(.5)

*loglinedrni model - general.
GENLOG Q7 Q6 S6 Q9 sl

/MODEL=POISSON

/PRINT=FREQ RESID ADJRESID ZRESID DEV ESTIM CORR COV

/PLOT=RESID (ADJRESID)
/CRITERIA=CIN (95)

NORMPROB (ADJRESID)

ITERATE (20) CONVERGE (0.001) DELTA(.5)

/DESIGN Q6*Q7*S1 Q6*Q9 Q7*Q9 Q9*S6 S1*S6 Q6*S6 Q7*S6.

Q6 (LISTWISE)
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Pfriloha 2 — Parametry loglinearniho modelu

95% Confidence Interval

Std. odds
Parameter Estimate | Error Z Sig. Lower Upper ratio
Constant 1,476 ,288| 5,122 ,000 ,911 2,040 | 4,374
[Q7=1]*[Q6=1]*[S1=1] ,307 ,346 ,887 ,375 -,372 ,987 | 1,360
[Q7=1]*[Q6=1]*[S1=2] 1,273 ,321| 3,969 ,000 ,644 1,902 | 3,572
[Q7=1]*[Q6=2]*[S1=1] -174 ,369 -,470 ,638 -,897 550 | ,841
[Q7=1]*[Q6=2]*[S1=2] ,665 342 | 1,944 ,052 -,005 1,336 | 1,945
[Q7=1]*[Q6=3]*[S1=1] -,709 ,344| -2,058 ,040 -1,383 -,034| 492
[Q7=1]*[Q6=3]*[S1=2] ,426 317 | 1,346 ,178 -,194 1,047 | 1,531
[Q7=2]*[Q6=1]*[S1=1] -,037 ,361 -,102 ,919 -,745 671 ,964
[Q7=2]*[Q6=1]*[S1=2] ,953 ,334| 2,858 ,004 ,300 1,607 | 2,594
[Q7=2]*[Q6=2]*[S1=1] -,108 ,373 -,289 772 -,839 ,623| ,898
[Q7=2]*[Q6=2]*[S1=2] ,836 ,343| 2,435 ,015 ,163 1,509 | 2,308
[Q7=2]*[Q6=3]*[S1=1] -,424 ,354| -1,200 ,230 -1,118 269 | ,654
[Q7=2]*[Q6=3]*[S1=2] -,610 ,400| -1,526 127 -1,394 174 | 543
[Q7=3]*[Q6=1]*[S1=1] -171 ,337 -,507 612 -,830 489 | ,843
[Q7=3]*[Q6=1]*[S1=2] ,538 321 1,677 ,094 -,001 1,167 | 1,713
[Q7=3]*[Q6=2]*[S1=1] -,808 ,391| -2,063 ,039 -1,575 -,040 | 446
[Q7=3]*[Q6=2]*[S1=2] 117 ,366 ,321 748 -,599 ,834| 1,125
[Q7=3]*[Q6=3]*[S1=1] -,329 ,320| -1,028 ,304 -,955 298| ,720
[Q7=3]*[Q6=3]*[S1=2] 0® . . )
[Q6 = 1] * [Q9 = 1,00] ,252 217 1,159 246 -174 678 | 1,287
[Q6 = 1] * [Q9 = 2,00] -,594 262 -2,266 ,023 -1,108 -080| ,552
[Q6 = 1] * [Q9 = 3,00] 0*
[Q6 = 2] *[Q9 = 1,00] -,136 ,239 -,569 ,570 -,605 ,333| ,873
[Q6 = 2] *[Q9 = 2,00] -1,408 296 | -4,753 ,000 -1,988 -827| 245
[Q6 = 2] * [Q9 = 3,00] 0* . .
[Q6 = 3] *[Q9 = 1,00] -,230 ,245 -,939 ,348 -,709 ,250| ,795
[Q6 = 3] * [Q9 = 2,00] -1,221 294 | -4,159 ,000 -1,797 -646| ,295
[Q6 = 3] * [Q9 = 3,00] 0*
[Q7 = 1] *[Q9 = 1,00] ,813 ,210| 3,869 ,000 ,401 1,225| 2,255
[Q7 = 1] *[Q9 = 2,00] ,898 ,250| 3,597 ,000 ,409 1,387 | 2,454
[Q7 = 1] * [Q9 = 3,00] 0* . . )
[Q7 = 2] *[Q9 = 1,00] 321 229 1,397 162 -,129 770 | 1,378
[Q7 = 2] *[Q9 = 2,00] 724 266 2,723 ,006 ,203 1,246 | 2,063
[Q7 = 2] * [Q9 = 3,00] 0*
[Q7 = 3] *[Q9 = 1,00] 0*
[Q7 = 3] *[Q9 = 2,00] 0*
[Q7 = 3] *[Q9 = 3,00] 0*
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[S6 = 1] *[Q9 = 1,00]
[S6 = 1] * [Q9 = 2,00]
[S6 = 1] * [Q9 = 3,00]
[S6 = 2] * [Q9 = 1,00]
[S6 = 2] * [Q9 = 2,00]
[S6 = 2] * [Q9 = 3,00]
[S6 = 3] * [Q9 = 1,00]
[S6 = 3] * [Q9 = 2,00]
[S6 = 3] * [Q9 = 3,00]
[S6 = 1] *[S1 = 1]
[S6 = 1] *[S1 = 2]
[S6 = 2] *[S1 = 1]
[S6 = 2] *[S1 = 2]
[S6 = 3] *[S1 = 1]
[S6 = 3] *[S1 = 2]
[Q6=1]*[S6=1]
[Q6=1]*[S6=2]
[Q6=1]*[S6 = 3]
[Q6=2]*[S6=1]
[Q6=2]*[S6 =2]
[Q6=2]*[S6=3]
[Q6=3]*[S6 =1]
[Q6=3]*[S6=2]
[Q6=3]*[S6 = 3]
[Q7=1]*[S6=1]
[Q7=1]*[S6=2]
[Q7 = 1] *[S6 = 3]
[Q7 = 2] *[S6 = 1]
[Q7 = 2] *[S6 = 2]
[Q7 = 2] *[S6 = 3]
[Q7 = 3] *[S6 = 1]
[Q7 = 3] *[S6 = 2]
[Q7 = 3] *[S6 = 3]

-3,496
-2,186
-1,166
-,819
-,337
-,142

-,648
,030

-,400
-,096
02
02
02

,976
479

Oa
,303
,214

P D P

D

o O o o

,404
,395
,342
,258
,276
,249

,214

,145

,255
,196

,282
,222

,296
,207

,323
224

-8,653
-5,531
-3,410
-3,180
-1,221

-,572

10,184

9,254

-2,546
,155

-1,416
-,432

3,295
2,307

,938
,955

,000
,000
,001
,001
,222
,568

,000

,000

,011
,877

,157
,665

,001
,021

,348
,340

-4,288
-2,961
-1,837
-1,324
-,879
-,630

1,761

1,054

-1,147
-,353

-,953
-,531

,396
,072

-,330
-,225

-2,704
-1,411
-,496
-,314
,204
,345

2,601

1,621

-,149
414

,154
,339

1,557
,885

,937
,652
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Priloha 3 — Rezidua loglinearniho modelu

Observed Expected Residual Adjusted

Q7 Q6 S6 Q9 S1 Count % Count % Residual
Ne Nesnadné Podnikatel Levice Muz 9 ,8% 6,436 ,6% 2,564 1,280
Zena 4 A% 1,908 2% 2,092 1,643

Stred Muz 10 9% | 11,134 | 1,0% -1,134 -,461

Zena 4 ,4% 3,302 ,3% ,698 ,431

Pravice Muz 26| 23%| 22,792| 2,0% 3,208 1,016

Zena 4 ,4% 6,759 ,6% -2,759 -1,273

Zameéstnany Levice Muz 54| 4,8% 48,228 | 4,3% 5,772 1,269
Zena 31 2,8% 33,245 | 3,0% -2,245 -,536

Stred Muz 33| 29% | 36,441| 3,3% -3,441 -,830

Zena 27 2,4% 25,120 | 2,2% 1,880 ,495

Pravice Muz 25| 22% | 32,703| 2,9% -7,703 -1,875

Zena 25 2,2% 22,544 | 2,0% 2,456 ,661

Nepracujici Levice Muz 14| 1,3% 17,261 | 1,5% -3,261 -1,005
Zena 43| 3,8% | 45337| 4,0% -2,337 -,553

Stied Muz 9 ,8% 8,057 1% ,943 ,385

Zena 21| 1,9%| 21,162 1,9% -,162 -,049

Pravice Muz 9 ,8% 5,948 ,5% 3,052 1,401

Zena 16| 1,4%| 15624| 1,4% ,376 ,122

Nevyhranén Podnikatel Levice Muz 1 ,1% 3,459 ,3% -2,459 -1,539
Zena 2 2% 904 | 1% 1,096 1,211

Stred Muz 6 ,5% 3,912 ,3% 2,088 1,237

Zena 0 ,0% 1,022| 1% -1,022 -1,065

Pravice Muz 18| 1,6%| 18,059 | 1,6% -,059 -,021

Zena 6 5% 4,718 | 4% 1,282 ,695

Zaméstnany Levice Muz 16| 1,4%| 17,825| 1,6% -1,825 -,590
Zena 9 8% | 10,825| 1,0% -1,825 -,688

Stred Muz 9 ,8% 8,804 ,8% ,196 ,082

Zena 5| 4% 5346 | 5% -,346 -172

Pravice Muz 23| 2,1% 17,818 | 1,6% 5,182 1,662

Zena 10 9% | 10,820 | 1,0% -,820 -,309

Nepracujici Levice  Muz 6 ,5% 7,238 ,6% -1,238 -,546
Zena 20| 18%| 16,748| 1,5% 3,252 1,100

Stied Muz 2 2% 2,208 2% -,208 -,151

Zena 5 A% 5,110 ,5% -,110 -,057

Pravice Muz 2 2% 3,677 ,3% -1,677 -,967

Zena 7 ,6% 8,508 | ,8% -1,508 -,631
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Snadné Podnikatel Levice Muz 1 1% 2,752 2% -1,752 -1,201
Zena 2 2% ,966 ,1% 1,034 1,111

Stred Muz 5 4% 4,116 4% ,884 ,515

Zena 2 2% | 1,446 ,1% ,554 ,497

Pravice Muz 13 1,2% | 15,777 1,4% -2,777 -1,027

Zena 2 2% | 5,540 ,5% -3,540 -1,845

Zameéstnany Levice Muz 8 ,7% | 10,463 ,9% -2,463 -,972
Zena 7 ,6% 8,541 ,8% -1,541 -,652

Stred Muz 6 ,5% | 6,836 ,6% -,836 -,387

Zena 8 1% 5,580 ,5% 2,420 1,208

Pravice Muz 16 1,4% | 11,486 1,0% 4,514 1,712

Zena 10 ,9% 9,376 ,8% ,624 ,254

Nepracujici Levice Muz 6 ,5% 3,860 ,3% 2,140 1,226
Zena 15 1,3% | 12,006 1,1% 2,994 1,174

Stred Muz 0 ,0% | 1,558 1% -1,558 -1,329

Zena 4 A% | 4,846 4% -,846 -,456

Pravice Muz 4 4% 2,153 2% 1,847 1,356

Zena 5 4% | 6,698 ,6% -1,698 -,798

Nevyhranén Nesnadné Podnikatel Levice Muz 2 2% 1,421 ,1% ,579 ,522
Zena 0 ,0% 432 ,0% -,432 -,675

Stred Muz 1 ,1% 3,384 ,3% -2,384 -1,485

Zena 1 1% | 1,028 1% -,028 -,029

Pravice Muz 9 ,8% | 8,238 1% ,762 ,336

Zena 4 4% | 2,503 2% 1,497 1,046

Zameéstnany Levice Muz 15 1,3% | 16,023 1,4% -1,023 -,334
Zena 11 1,0% | 11,319 1,0% -,319 -, 117

Stfed Muz 16 1,4% | 16,660 1,5% -,660 -,216

Zena 15 1,3% | 11,769 1,1% 3,231 1,177

Pravice Muz 22 2,0% | 17,782 1,6% 4,218 1,328

Zena 12| 1,1%| 12,562 | 1,1% -,562 -,197

Nepracujici Levice  Muz 7 ,6% 7,474 7% - 474 -,204
Zena 18 1,6% | 20,118 1,8% -2,118 -,665

Stred Muz 4 4% 4,801 4% -,801 -,413

Zena 12 1,1% | 12,922 1,2% -,922 -,337

Pravice Muz 4 4% 4,216 4% -,216 -,117

Zena 11 1,0% | 11,347 1,0% -,347 -,130

Nevyhranén  Podnikatel Levice  Muz 1 1% 1,151 ,1% -,151 -,150
Zena 0 ,0% ,334 ,0% -,334 -,692

Stred Muz 1 ,1% 1,791 2% -, 791 -,648

Zena 1 ,1% ,520 ,0% ,480 ,689

Pravice Muz 9 ,8% 9,836 ,9% -,836 -,360

Zena 3 3% | 2,855 ,3% ,145 ,098
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Zaméstnany Levice Muz 10 ,9% 8,924 ,8% 1,076 ,445
Zena 5 4% | 6,020 ,5% -1,020 -,487

Stred Muz 8 1% 6,065 ,5% 1,935 ,934

Zena 3 3% | 4,092 4% -1,092 -,612

Pravice Muz 12 1,1% | 14,599 1,3% -2,599 -,921

Zena 7 6% | 9,849 ,9% -2,849 -1,142

Nepracujici Levice Muz 3 ,3% 4,723 4% -1,723 -,906
Zena 16 1,4% | 12,140 1,1% 3,860 1,474

Stred Muz 2 2% | 1,983 2% ,017 ,013

Zena 5 4% 5,097 ,5% -,097 -,051

Pravice Muz 7 6% | 3,927 4% 3,073 1,742

Zena 11 1,0% | 10,093 ,9% ,907 ,366

Snadné Podnikatel Levice Muz 1 1% 1,139 1% -,139 -,140
Zena 0 ,0% ,107 ,0% -,107 -,330

Stred Muz 3 3% | 2,346 2% ,654 ,483

Zena 1 1% ,220 ,0% ,780 1,698

Pravice Muz 11 1,0% | 10,692 1,0% ,308 ,133

Zena 1 1% | 1,002 ,1% -,002 -,002

Zaméstnany Levice Muz 8 7% 6,518 ,6% 1,482 , 708
Zena 2 2% | 1,420 ,1% ,580 ,531

Stfed Muz 6 ,5% | 5,860 ,5% ,140 ,071

Zena 1 A% | 1,277 1% -,277 -,266

Pravice Muz 10 9% | 11,710 1,0% -1,710 -,674

Zena 2 2% | 2,552 2% -,552 -,400

Nepracujici Levice Muz 4 4% 3,134 3% ,866 ,550
Zena 2 2% | 2,602 2% -,602 -,436

Stred Muz 1 ,1% 1,741 2% -, 741 -,608

Zena 2 2% | 1,445 ,1% ,555 ,508

Pravice Muz 2 2% | 2,862 ,3% -,862 -,568

Zena 2 2% | 2,376 2% -,376 -,281

Ano Nesnadné Podnikatel Levice Muz 0 ,0% ,666 ,1% -,666 -,857
Zena 0 ,0% ,153 ,0% -,153 -,396

Stred Muz 1 1% | 1,059 1% -,059 -,062

Zena 0 ,0% ,243 ,0% -,243 -,503

Pravice Muz 3 ,3% 5,322 ,5% -2,322 -1,275

Zena 0 ,0% 1,221 ,1% -1,221 -1,188

Zaméstnany Levice Muz 9 ,8% 8,216 7% ,784 ,348
Zena 4 4% | 4,380 4% -,380 -,212

Stred Muz 4 4% 5,705 ,5% -1,705 -,884

Zena 4 4% | 3,041 ,3% ,959 ,625

Pravice Muz 14 1,3% | 12,564 1,1% 1,436 ,557

Zena 4 4% | 6,698 ,6% -2,698 -1,285
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Nepracujici Levice Muz 5 4% 4,745 4% ,255 ,138
Zena 11 1,0% | 9,639 ,9% 1,361 ,589

Stred Muz 6 ,5% 2,035 2% 3,965 3,052

Zena 4 4% | 4,135 4% -,135 -,079

Pravice Muz 2 2% 3,688 ,3% -1,688 -1,001

Zena 10 9% | 7,491 % 2,509 1,161

Nevyhranén Podnikatel Levice Muz 0 ,0% ,306 ,0% -,306 -,570
Zena 0 ,0% ,087 ,0% -,087 -,298

Stred Muz 1 ,1% ,319 ,0% ,681 1,246

Zena 0 ,0% ,091 ,0% -,091 -,304

Pravice Muz 4 4% 3,608 ,3% ,392 ,257

Zena 1 , 1% 1,027 ,1% -,027 -,029

Zaméstnany Levice Muz 3 3% 2,599 2% ,401 ,285
Zena 4 4% 1,720 ,2% 2,280 1,915

Stred Muz 0 ,0% 1,179 ,1% -1,179 -1,172

Zena 1 , 1% ,781 , 1% ,219 ,262

Pravice Muz 8 7% 5,858 ,5% 2,142 1,162

Zena 4 A% | 3,877 ,3% ,123 ,076

Nepracujici Levice Muz 2 2% 1,703 2% ,297 ,251
Zena 3 3% | 4,294 4% -1,294 - 775

Stred Muz 0 ,0% ATT ,0% - 477 -, 716

Zena 1 1% | 1,204 1% -,204 -,202

Pravice Muz 0 ,0% 1,951 2% -1,951 -1,554

Zena 4 4% | 4,919 4% -,919 -,527

Snadné Podnikatel Levice Muz 0 ,0% ,672 1% -,672 -,863
Zena 0 ,0% ,105 ,0% -,105 -,328

Stfed Muz 0 ,0% ,924 1% -,924 -1,030

Zena 0 ,0% ,145 ,0% -,145 -,387

Pravice Muz 14 1,3% | 8,689 ,8% 5,311 2,628

Zena 2 2% | 1,363 ,1% ,637 ,603

Zaméstnany Levice Muz 6 ,5% 4,204 4% 1,796 1,038
Zena 0 ,0% | 1,533 ,1% -1,533 -1,354

Stred Muz 0 ,0% | 2,524 2% -2,524 -1,808

Zena 2 2% ,920 ,1% 1,080 1,199

Pravice Muz 7 ,6% | 10,408 ,9% -3,408 -1,472

Zena 6 5% | 3,794 ,3% 2,206 1,375

Nepracujici Levice  Muz 2 2% 2,503 2% -,503 -,357
Zena 2 2% | 3,476 ,3% -1,476 -,955

Stied Muz 1 ,1% ,928 ,1% ,072 ,079

Zena 2 ,2% 1,289 , 1% , 711 ,684

Pravice Muz 4 4% 3,149 ,3% ,851 ,550

Zena 3 3% | 4,374 4% -1,374 -,823
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