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Apendix A
Log-linearni modely

Log-linedrni modely jsou ndstrojem pro analyzu kategorizovanych dat. Mezi
tato data Fadime kaZdou proménnou (znak), jejiz varianty maji podobu
diskrétnich kategorii. Od poloviny 70. let minulého stoleti, kdy se pozndni
o log-linedrnich modelech zaalo v socidlnich védéach roz3ifovat, bylo napsd-
no nékolik udebnic o log-linedrnich modelech (srov. napfilklad Bishop, Fien-
berg, Holland 1975; Knoke, Burke 1980; Hagenaars 1990; Agresti 1996, 2002;
Powers, Xie 2000). Nasledujici apendix vychdzi z téchto uebnic, v Zadném
ohledu je viak nesupluje. Jednd se pouze o zdkladni pfedstaveni principl
log-linedrniho modelovéni. Jeho smyslem je doplnit analyzu dat popsanou
v jednotlivych kapitoldch, kde na podrobnéjii charakteristilu log-linedrnich
modelii nebyl prostor a bylo nutné predpoklédat alespon zakladn{ obezname-
nost s touto technikou. V pfipadé zdjmu o detailn@jsi studium log-linearnich
modeli a viech jeho souvislosti s jinymi pokroilymi statistickymi technika-
mi je nutné vyuzit néktery z nésledujicich textd: Bishop, Fienberg, Holland
(1975); Everitt (1977); Goodman (1978); Haberman {1978, 1979); Andersen
(1980); Fienberg (1980); Wickens (1989); Hagenaars (1990); Agresi (1984,
1996, 2002); Clogg, Shihadeh (1994); Christensen (1997); Long (1997); Ver-
munt (1997); Powers, Xie (2000).

A7 do druhé poloviny 60. let 20. stoleti byla kategorizovand data a vztahy
mezi nimi analyzoviny na zdkladé vypoctu hodnoty chi-kvadritu, testem
nezavislosti mezi proménnymi a nejriiznéj§imi variantami asociacnich koe-
ficientti. Kdyz kontingen¢ni tabulka obsahovala vice nez dvé proménné, byla
jeji analyza problematicks. Na zadtku 70. let 20. stoleti Leo Goodman pu-
blikoval fadu ¢lénki o kategorizovanych datech, v nichz predstavil analyzu
kontingenénich tabulek na zdkladé log-linedrnich model.” PFiblizné ve stej-
né dob# byla vyvinuta bindrni logistickd regrese jako zpiisob analyzy vztaht
mezi dichotomickou zévisle proménnou a nezévisle proménnymi. Statistickd
analyza kategorizovanych dat se v této dob& dramaticky rozvijela. V poloviné

47 Vétiina téchto dankd byla pretidténa v Goodmanovych dvou knihdch: Analyzing Qualitative/Categori-
cal Data {1978) a The Analysis of Crosss-Classified Data Having Ordered Categories {1984).




l70. let minulého stoleti byly publikovany prace Bishopové, Fienberga a Hol
;I;i?n (;;715) a I:Ia}ll)ermana (19{8, 1979), které¢ tehdejsi znalosti o Iog-line%
i clovéni s rnove’ﬂy.dovprel.ﬂedné a konzistentni podoby a na dlouhgy
obu se Stfl}y sf’andardmml ucebnicemi analyzy kategorizovanych dat
NOHE)iI;ZSI. If:z ;nanze k)dispozici‘ celou Fadu modelt pro kategorizovana datj
Nomindl hp oménné anal}izuy:jme ppmoci hierarchickych (pfipadné nehi
arcI ickye ) modelui proménné, u nich predpokldddme ordinalitu variant
anadyznu.Jerne pomoci log-linedrnich a log-multiplikativnich asociativnich
molelu,_ proménné, Jkteré jsou ve vztahu zavislosti k ostatnim proménnym
;na yzujeme pomoci logitovych modeld. KaZd4 tato obecnd kategorie mcﬁl.
i ObSaIEU]C ce‘lou fadu sub-modelii pro f'edent specifickych ptipada dat |
Vv IlfSIt?dl:ijiCim apendixu si nejdifve pfedstavime kontingenni tal; '
3 uspor‘adam dat v nich pro log-linedrni modely. Poté se budeme zablfﬂgfz
Sancemi a Pomély Sanci v kontingen¢nich tabulkach, predstavime si 1oy'vlju
Iog-lme?mlho modelovdni, zaméfime se na vypocet parametr saturovgi 3
h% Iog~hneém\i‘ho modelu, ukdZeme si souvislost mezi parametry log-linz?ig:
‘I;;t c)Dr;(;dSeEIi, sdanceml a)pomér.y Sanci a budeme tyto parametry interpreto-
krt Dé udeme z.abyvat’ principy statistickéhq modelovényi, statistickymi
itérif pro vybér nejadekvatngjgiho log-linedrniho modelu a zamétim
na zak}adm’ principy asociativnich model pro ordinalni proménné v Ie "
tingencnich tabulkdch. Také si ukdzeme, s jakymi typy dat pfi log-line v
modelovéni pracujeme. e e

A/ Kontingenéni tabulky

Zaki’adnim a nejjednodudsim statistickym ndstrojem pro analyzu kategorizo-
Eg;fh dat Jsou Icovntir’lge.néni tabulky. Pomocf tohoto néstroje analyzujeme
via y mezi [(erovmennym‘l 3 omt?zen}‘fm poctem kategorif (variant). V pfipa-
€, Ze mdme dve kategorizované proménné, hovoiime o dvojrozmérné kon-
tmgeEcm tabulce, v pfipadé, Ze analyzujeme ti kategorizované proménné
h?v?rime 0 trojrozmérné kontingeneni tabulce. Kazdd dalsi pronﬁénné f?:
dezva do ko?tingeﬂéni tabully novy rozmér, pricemz pocet takto anal 01:\)! -
géch prognenny€h J'e teoreticky neomezeny. Ve skute¢nosti je ale tentoylz)oézt
tabﬁg:. ostatecnym poCtem pifipadl v polich vicerozmérné kontingenéni
{a}fo statisticky ndstroj pro analyzu kategorizovanych dat jsou kontin-
gencni tabulky v socidlnich védach velmi popularni. A to ze dffﬂu dﬂvoér"l'
jednak proto, Ze je pomérné snadné je zkonstruovat a vztahy v nich int .
pretovat, a jednak proto, Ze sc jedné o ndstroj, ktery neni omezen st ki i
parametrickymi (distribuénimi) predpoklady. R

I pres tyto vyhody viak kontingencni tabulky skryvaji interpretadni pasti.
Jednd se o ndstroj pro deskripci dat, nikoliv pro jejich analyzu a testovdni
hypotéz. Z tohoto divodu zjisténi, ktera kontingendni tabulky poskytuji, ne-
museji byt platna pro zdkladni populaci, zv1&5té pokud analyzujeme vztahy
mezi vice proménnymi (vicerozmérné kontingenéni tabulky). Jestlize v ta-
kovém piipadé nebudeme vztahy mezi proménnymi modelovat ~ to zname-
n4, e nebudeme analyzovat vicerozmérne kontingenéni tabulky v cellu, ale
rozlozime je na fadu dvojrozmérnych subtabulek, mohou byt nade zavéry,
vyétené piimo z téchto dat, zavadéjicl. Nage intuice v takovém ptipadé sehra-
je pfi interpretaci patrné vEts{ roli ne¥ redlné méfeni.® Z tohoto dvodu je
nezbytné kategorizovand data ve vicerozmérnych kontingenénich tabulkach
analyzovat pomoci log-linedrnich modeld.

a2 Formélni zapis frekvenci v kontingenénich tabulkach

Podle Leo Goodmana (1981) mézZeme rozlidit tfi typy vztaht mezi dvéma
kategorizovanymi proménnymi, jez jsou dany vzéjemnymi kombinacemi vy-
svétlujicich a vysvétlovanych proménnych. Za prvé se jednd o vztah mezi
dvéma vysvétlujicimi proménnymi (napiiklad mezi socidlni tfidou a vzdéla-
nim). Za druhé se jedna o kauzalni vztah mezi vysvétlovanou (zévisle) pro-
ménnou a vysvétlujici (nezévisle) proménnou (napriklad koufeni a rakovina
plic). A za tfeti se jednd o vztah mezi dvéma vysvétlovanymi proménnymi
(napiiklad postoje k interrupci a postoje k predmanzelskému sexu).?

Rozdily mezi témito typy vztahd jsou konceptudlni, nikoliv faktickeé.
Viechny proménné v jednotlivych vztazich jsou stejné zapsdny a je pouze na
vyzkumnikovi, aby uréil, kterd z nich je vysvétlujici a kterd vysvétlovana pro-
ménnd. V piipadé, Ze to lze urdit, analyzujeme kategorizovand data pomoci
logistické regrese.”®V piipadé, Ze to urdit nelze, analyzujeme kategorizovana
data pomoci log-linedrnich modelt.

Tabulka A.1 je étyfrozmérnd kontingenéni tabulka, kterd ukazuje véko-
vé homogamni a heterogamni siiatky (H) uzaviené podle siiatkového véku

48 Tento problém se oznafuje jeko Simpsondv paradox; zavéry, kterg udinime na zékladé dvojrozmérné
kontingenZnl tabutky, jsou v rozporu se zdvery, pokud analyzujeme trojrozmérnou kontingenZni tabulku.
V prvnim piipadé mige byt visledlem pozitivnf vztah mezi dv&ma prom&nnymi, nicméné pii zaveden( tet(
proménné se tento vztah zméni na negativni. Tento paradox zpdsobuje nerovné roziozenf Zetnosti v kate-
goriich analyzovanych proménnych {vice k tomu Christensen 1997; Agresti 2002).

29 Vice k tomu také Powers a Xie (2000).

50  Ma-li zivisle proménné dvé varianty, pouZijeme binarni logistickau regresi, mé-li zévisle proménnd vice
uspofadanych variant, pouZijeme ordinarni logistickou regresi a ma-li zdvisle proménnd vice variant, které
nelze uspofadat, zvolime multinomickeu logistickou regresi {vice k jednatlivym variantédm logistické regrese
viz Lang 1997).




Tabulka A1 Vékové homogamni a heterogamni siiatky podle siiatkového vékuy
muze 8 typu vékového siiatku v letech 1994-2004 v &R

le heterogamie  heterogami

sfia : : G 3-Bletit g
tradiéni 18-29 11728
20,23 % 12,79 %
30+ 1109 1 580
1994 1,21 % 172 %
netradicnf 18-29 4 204 1666
4,68 % 1,82 %
30+ 361 276
0,39 % 0,30 %
tradiéni 18-2% 11 408 6 347
12,44 % 6,92 %
30+ 3191 4 574
2004 348% 4,99 7%
netradiéni 18~29 4 066 2106
4,43 % 2,30%
30+ 771 516
— 0,84 % 0,56 %
elikem 43 754 28 793
4772 % 31,40 %

Poznamia: Procenta jsou sdruzené (celkavé) relativnf getnosti,

muze (M) a typu vekového siatku (T)' v letech 1994 a 2004 (R) v Ceské
r?publivce. V této tabulce jsou zkombinovény ¢tyfi proménné. v pfipadg, Ze
si p(’)lozirvne otdzku, jak vékovd homogamie (a heterogamie) souvisi se sf;ab
kovvym .VE‘I{EID muZe a typem vékového siatku a jak se tato souvislost méni
v €ase, je nezbytné tuto tebulku analyzovat pomoci log-linedrnich modelt

_ Pozorované (vybérové) fetnosti se v log-linearnim modelovani OZDEEI;'f
Ja}{ﬂ f a modelové (odhadnuté) éetnosti jako F. KdyZ variantu kazdé promér]i-
név kontirigenéni tabulce oznacime dolnim indexem ~ v nasem pripadé jako
t pro promennou H, j pro proménnou M, k pro proménnou T a [ pro promen-
nouR kdei=1,.., Lj=1..,5k=1..,Kal=1,.., L - miZeme kazdou
pozorovanou Cetnost indikovat jako Jix @ modelovou {odekdvanou) etnost
jako £, Dolni index ozna¢uje kategorie jednotlivych proménnych. Dohro-
mady s hornim indexem, ktery odkazuje k proménnym, napfﬂdad‘ cetnost

51 Utd . - o Cs
o :zttn p:jr_c_m}enne katfegvone tr_adlcm znamend, Ze muZ je starsi (nebo stejné stary) nez jeho Zena a ka-
q etradicni znamend, Ze muZ je miadif nez jeho #ena. Vice k této proménné viz kapitolu 2

18554 v tabulce A.1 zapideme jako fji™, zatimco ve stejné tabulce Cetnost
147 zapiSeme jako /4™, Pozorovanou pravdépodobnost p piindlezet do i-té
kategorie proménné H, j-té kategorie proménné M, k-té kategorie promén-
né T a [té kategorie proménné R oznacime jako pji™.** V tabulce A1 se
i _18554/91695, tedy 20,23 % (€islo 91 695 oznacuje viechny uzaviené

1111

siiatky). Plati tedy:

f}]’;\.".’]‘(’ =N, HMTR (1)

ik ikt

Pravdépodobnost je pro populaci oznatovana jako 7. V nasem piipadé = e

oznatuje pravdépodobnost, 7e v populaci nahodné vybrany shatek piinaleZi
do H=i M=}, T=ka R=1 Modelové Cetnosti F;;™", které¢ v tomto piipadé
znamenaji éetnosti ve vzorku, ktery je pfesnou kopii populace (nepfedpokla-

déme existenci vybérové variace), pak vypocitdéme podobné jako v rovnici 1:

Fg™ = Negi™ @
Symbol + ve formélnim zdpisu frekvenci oznacuje soucet. V tabulce A.1 na-
piiklad /7™ oznacuje rddkovou marginalni ¢etnost 34 937 siatkd uzavre-
nych v roce 1994 jako vékové tradiénich ve véku muze 18-29 let. Vypocet
tohoto &isla zapideme jako 77 -3 o kde T odpovidd symbolu + a zna-
mena soudet fetnosti napiic variantami dané proménné. Podobné lze zapsat
jakoukoliv sloupcovou margindlni €etnost a jeji vypolet. Napriklad 19 148
vékove heterogamnich shatkl 6+ let oznaime jako /™  jejich vypocet zapi-
Seme jako ;™ =353 s, Celkové N v tabulce A.1 pak miZeme oznacit jako

e o 3 h PINE iak mm?__l L& & e
7 a jeho vypocet zapsat jako 727" =35 > > L™

) i frmrly

A/3 Sance, marginalni a podminéné Sance a pomér Sand

7 tabulky A.1 mfiZeme vytvoiit nékolik margindlnich tabulek, které vznik-
nou souctem frekvenci napfi¢ jednou nebo vice proménnymi. Tabulka A.2 je
margindlni tabufka, kterd vznikla soudtem Zetnosti napfi€ roky a napfi typy

1IN +HATR ~IVIR

vékovyeh siatkd (formalng tuto Gpravu zapfSeme jako /™ =A% =22 /i
Navic jsou v této tabulce kategorie vékové homogamie slouceny ze tfi na dvé
kategorie: vékovd homogamie (vékovd vzdalenost mezi manzeli 0-2 roky}
a vekova heterogamie (vékova vzdalenost mezi manZeli 3+ let).

52  Vyjadreni tabulkowjch cetnosti pomocl procent & pravdépodabnosti je jednim ze zplsobi standardiza-

ce dat.




Tabulka 4.2 V&kové& homogamni a heterogamni siiatky podle siatkového vaky:
muZe v CR

Stathovy vakmuze

18-29 38322
55,94 %

30+ 5432
23,43 %

Celikem 43 754
47,72 %

Poznamka: Procents jsou Fadkové relativni Cetnosti,

V tabulce A.2 vidime, 7e 48 % uzavienych sfiatka je vékove homogam--
nich a 52 % vékové heterogamnich. V pripadé, Ze ddme tyto dva podily do-
poméruy, dostaneme Fance vekove homogamnich sfiatk oproti vékove hete-
rogamnim shatkim: 47,72 / 52,28 = (43754 / 91695) / (47941 / 91695) =
43754 / 47941 = 0,913. jednd se o margindini $ance ~ jsou poditany z margi--
nalnich (celkovych) tabulkovych distribuct. Margindlni $ance vékove hetero-
gamnich siatkd oproti vekove homegamnim siatkim dostaneme prostou
zaménou isel: 52,28 / 47,72 = 47941 / 43754 = 1 / 0,913 = 1,096. Pravds-
podobnost vékové homogamniho siatky je 0,913 pravdépodobnosti vekove
heterogamniho siatku; pravdépodobnost v&kove heterogamniho siiathku je

1,096 pravdépodobnosti vekove homogamntho shatku. Sance na vékové ho-

mogamni siatek jsou tedy 0,913krat meni ve srovnani s vékové heterogam-
nim sfatkem a $ance na vekove heterogamni siatek jsou 1,096krat vét3i ve
srovnani s vékové homogamnim siiatkem. Rovnosti obou pravdépodobnosti
(nebo frekvenct) odpovida &slo 1. Sance se miZe pohybovat od 0 do e, pii-
¢emz ¢fsla men3i nez 1 zhamenaji nizsi Sance a ¢isla vet3i ne 1 vy33 fance.
I'kdyZ se to na prvni pohled nezds, obé ¢isla (0,913 a 1,096) véené Fikaj
totéZ. V terminech nasobkd a podilu jsou stejné vzdalend od ¢isla 1 (0,913 =
1/1,096). Vzhledem k ¢islu 0 jejich ekvidistanci ukazuje pfevod na jejich pri-
rozené logaritmy.** Rovnost pfirozenych logaritma Sanci tedy ukazuje ¢islo
0 a pfirozen¢ logaritmy ¥anci se mohou pohybovat od -e dg co,

Sance neni totéz co pravdépodobnost, i kdyZ mezi $ancemi a pravdépodob-
nosti existuje vztah. V pfipads, 7e pravdépodobnost na v&kové homogamni
shatek u muzi oznadime jako p a pravdépodobnost na vékové heterogamni
siatek jako opak, tedy jako 1- p. Sanci O (z anglického odd) vypocitdme jako:

53 in (0,913) = - 0,091 a In (1,096) = 0,091,

0= 5
Jednoduchou tipravou této rovnice vypoditdme pravdépodobnost ze 3ance jako:

P= g+1

Obecné plati, Ze &im vy33i je 3ance na uddlost, tim vy33i jeotasljé'pravdq?ol—
dobnost této udalosti. Naptiklad sance 2 : 1 qdpovida 66,7 %, Sance 31.m
odpovidé 75 % a Sance 50 : 1 odpovida 98 %. Cim vice se naopak Sance b fZi
Zslu 0, tim vice se také pravdépodobnost bliZi ¢istu 0. Tabulka A.3 ukazuje
vztah mezi vybranymi $ancemi a procenty.

Tabulka A.3 Vztah mezi Sancemi a procenty

99,90 %
99,80 %
99,01 %
98,04 %
90,91 %
83,33 %
75,00 %
66,67 %
50,00 %
3333%
25,00 %
16,67 %
: 10 9,09 %
: 50 1,96 %
: 100 0.99 %
: 500 0,20 %
: 1000 610%

1000 :
500 :
100

50 :

—
(=

o R afs 2 3 a2

4 s o g afale wonm

Pfi analyze vztahu mezi dvéma proménn?nzi pra)Cuij:me S podn.};néelxzrcn}i
Sancemi. Vypocet podminénych 3anci je tot’ozvny’ s vypol'-die)ntli meirg%sou i
anci. Oproti marginalnim Sancim se poc}?nvnf:'ne Sance [iSf im, z;: .;iné ];D-
gitdny pro jednotlivé podskupiny - pfesnéji feceno v ramci varian g "Ifové
ménné. V tabulce A.2 jsou Sance vekové homogsim.mcvh siatkd qp;’g i ;fge o
heterogamnim sfiatkim pro muze, ktefi uzavfeli siiatek mezi 18-2 .

54 Vypocitané jako {2/(2+1) = 100).




1,270, pro muZe, kteff uzavieli snatek pozdéji (30+ let), jsou tyto Sance

0,306. Pokud se muz oZeni do 29 let, ma vét3i $anci uzaviit vékové homo-
gamni neZ vekové heterogamni sfatek. V piipadé, Ze se oZeni ve 30 letech
nebo pozdéji, Sance na vékovE homogamni siatek jsou ve srovnani s vékove
hetegogamnim shatkern mnohem niz3i. :
Cim vice se podminéné Sance na jednu a tutéz véc v rdmci kategorii jing
proménné od sebe odliuji, tim silngj3f vztah mezi dvéma zkoumanymi pro-
ménnymi existuje. KdyZ srovndme dvé podminéné 3ance, dostaneme pomér

Sanct. V naSem pripadé je pomér Sancf 4,149.% Sance na vékové homogamni.
shatek {ve srovnani s vékov& heterogamnim siiatkem) u mui Zenicich se do-

29. roku Zivota je 4,149krdt vy33 oproti $ancim muZQ Zenicich se pozdéji.

Vypotitame-li kontrastni podminéné Sance - na vékové heterogamni siiatek .

muzi do 29 let -, dostaneme éslo 0,241. Sance na vékove heteregamni siia-
tek (oproti vékové homogamnimu sfiatku) muzit Zenicich se do 29 let jsou
0,241krdt mensi neZ Sance na tenty? siiatek mu#d Zenicich se ve 30 a vice
letech. Pokud ddme do poméru podminéné $ance muzi Zenicich se ve 30 a vice

letech na vékové homogamni shatek a pedminéné 3ance muzd Zenicich se do
29 let na vékové homogamni siiatek (ve srovnani s vékové heterogamnim sfiat-...-

kem), dostaneme také Gislo 0,241. V piipadé, ze vypotitime podminéné Sance
muzd Zenicich se ve 30 a vice letech na vékové heterogamnti siiatek (ve srovna-
ni s vékové homogamnim siatkem) a pak podminéné Sance muzd Zenicich se
do 29 let na vékové heterogamai sfiatek (ve srovndni s vékové homogamnim
shiatkem), jejich pomérem dostaneme opét &islo 4,149. Tyto CtyTi mozné redi-
procni poméry Sanci pro kontingenéni tabulku A.2 shrnuje tabulka A.4.

Tabulka A.4 Ctyf'i mozné poméry 3anci pro dvojrozmérnou tabulku A.2

oot Vkova homogamie C - Vikové heteragamie
Snatkovyvek muie R A : .. : R D-.-Q'.roky. R i [ . 3*|Et

18-29 4,15 0,24
30+ 0,24 4,15

Cisla 4,149 a 0,241 opét vécné sdéluji totéz. PFi interpretaci je viak nut-
né davat pozor, ke kterym kategoriim dvou proménnych se vztahujf (jejich
ckvidistanci vzhledem k &islu 0 opét ukazuje prevod na prirozené logaritmy
téchto &isel). To znamend, Ze pomér $anci je pro dvojrozmérnou tabulku sy-

55  Vypotiténo jake 55,94 / 44,06 = 38322 / 30185,
56  Vypotitano jako 1,270 / 0,306 = (38322 / 30185) / (5432 / 17756).
57 Vypotitano jako: (30185 / 38322) / {17756 / 5432)) = 0,306/1,270 = 1 / 4,149,

metrickym indikatorem asociace. I kdyZ miZeme pomér Sanci identifikovat
pro kazdé pole dvojrozmérné tabulky, k jejimu popisu staci znat pouze je-
den pomér 3anci (zbylé poméry 3anci v pfipadé nutnosti vyvodime z tohoto
poméru). Obecné pomér Sanci OR (z anglického odds ratio) z pozorovanych
Cetnosti vypocitame:

fo e S
ORn:‘“”“ R N
Jal e Ty /f:: St &)

V piipadé, Ze se pomér Sanci rovnd ¢islu 1 (podminéné Sance se nelisi), najde-
me stejné rozloZeni vékové homogamnich a vékové heterogamnich shatkd
u mu¥d, ktefi se Zeni do 29 let, a u muZi, ktefi se Zeni ve 30 a vice letech.
Vekova homogamie a shatkovy vek muZe jsou statisticky nezavislé.

Pfi interpretaci miZzeme pomér $anci (nebo také podminéné ¢ marginal-
ni Sance) vyjadrit v procentech. Napriklad je-li pomér Sanci ¢islo 2, znamend
to dvakrat vet3i $ance na uddlost, tedy 200 pripadt na kazdych 100 pfipa-
du, &li o 100 % v&t3i Sance. Naopak je-li pomér $anci ¢islo 0,4, znamend to
0 60 % men3i $ance na udélost, neboli vyskyt 40 pfipad na kazdych 100
ptipadii. Pro tyto pevody obecné plati, Ze je-li pomér Sanci vétsi nez dislo 1,
¢islo 1 od tohoto poméru $anci odecteme a vysledek vyndsobime &islem 100.
Je-li pomér Zanci men3{ neZ &islo 1, toto &islo od isla 1 odecteme a vysledek
opét vyndsobime &islem 100. V obou pfipadech pomér 3anci interpretujeme
jako procentualné vét3f & men3i neZ referenéni kategorie.®

A4 Invariance poméru Sanci

Pomér Sanci je invariantni ke zméndm v datech. Jeho velikost nepoznamend-
vé ani zména v celkovém poctu pfipadd, ani zmény v margindlnich fédko-
vych nebo sloupcovych distribucich kontingenéni tabulky.

Predstavme si situaci, Ze by se celkovy pocet pripadii v souboru zménil
n-krét - tedy o faktor ¢ (naptiklad tfikrat). Viechny frekvence tim zménime
o stejny faktor ¢, nicméné pomér Sanci zlstane nezménén, protoZe:

_ch [l s _ fiuSe
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58 Tato procentudin interpratace Sanei nesmi byt ale zaméfiovéna s pfevodem Zancf na procenta podle
ravnice 3 a 4 (viz tabulke A.3). V procentudlni interpretaci 3anci jde o vyjadient velikosti jednoha isla vzhle-
dem k ¢islu jinému v procentech (v rozmezi 0 % af = %), previdime-li vak ance na procenta, fikame, jaké
pracento adpovids dané anci (v rozmez( 0 % aZ 100 %).




Pokud zménime marginalni Fadkové Eetnosti v kontingendni tabulce tak, 3
prvni fadek tabulky vyndsobime faktorem ¢ a druhy Fadek tabulky fa};t(j
rem d nebogzménime margindini sloupcové Cetnosti tak, Ze prvni sloupe
vynasobime; faktorem & a druhy sloupec faktorem f, celkovy pomér Sanct
ziistane opét nezménén, protoze: -

OR“:EILL i’-&_zcﬁltﬂj‘l:fl‘l-}“lz
cfaf df cf.df, St @

or, =M (Mo Wil _ fute
Vof W Uidfs  Juf CF

Poznéry sanci jsou invariantni ke zméndm v margindlnich distribucich, jeli
koZ tyto zmény se odraZeji v proporénim ndréistu nebo poklesu napiie Fadky
i sloupci. Diky této charakteristice je pomeér Sanci vyuiivén v analyzach, které :
potfebuji odhlédnout od zmén v marginalnich distribucich (napiiklad éméhy-
zaméstnanecké struktury rodiéi a jejich potomkd v socidlnéstratifikacnim -
vyzkumu). Pokud bychom méli dva nahodné vybéry ze stejné populace pro |
vedené ve stejném Casovém okamziku, jeden o velikosti 1 000 respondentti...
a druhy o velikosti 10 000 respondentti, a méli bychom dveé stejné kontin-

genéni tabulky z téchto dat, poméry 3anci v obou tabulkéch by se nemély
liit, pokud by neexistovala vybérova variace. g

Af5 Nonredundantni poget poméri 3anci v kontingenéni tabulce

K Povpsém’ vztahl mezi proménnymi v kontingenéni tabulce potfebujeme
méné pomérd Sanci, nez je poli v kontingenéni tabulce, U dvojrozmérné ken-
tmgean:ni tabulky je nonredundantni {nezbytny, nékdy také lokalni) pocet
pomér{ Sanci ddn vzorcem {(I-1)(J-1), kde I oznacuje podet variant pro pro-
ménnou | a J oznacuje podet variant pro proménnou J (tabulka o rozmérech
1 x ]2. vaylfé pom¢ry Sanci jsou odvoditelné z téchto nonredundantnich po-
mérd Sanci.

Pro jakoukoliv dvojrozmérnou I x J tabulku vypotitame poméry Sanci
podle ndsledujici rovnice:

OR:T — .}?J.f(fo~l)(j4) )
ff(j+|;fu+l)j
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JelikoZ kaZdy pomér Sanci ve dvojrozmémé kontingenéni tabulce zahrnuje
kombinace dvou kategorif jedné a dvou kategorii jiné proménné, mizeme
pro tabullu I x J spocitat mnoho pomért 3anci. Napfiklad méme-’ii tabulku
o rozmérech 2 x 3, spotitdme dva nonredundantni poméry Sanci (v pripadg,

7 budeme potitat i reciprodni poméry 3anci, tak tyii a v pfipadé, Ze budeme
potitat viechny poméry Sancf, tak dvandct pomért 3anci). Ke smysluplnému
popsani asociace mezi proménnymi v této tabulce potfebujeme ale pouze dva
poméry $anci. Zbylé, nereciprocni poméry Sanci 1ze z téchto dvou pomért 5an-
of odvodit jejich vyndsobenim. Podle rovnice (9) vypocitame nejdifve pomér
%anci pro fadek 1 a 2 a sloupec 1a 2. Poté vypoitdme pomer $anci pro radek
1a2asloupec 2 a 3. Chceme-li spoéitat pomér 3anci pro fadek 1 a 2 a sloupec
1 a 3, miZeme to udélat bud podle rovnice (9), ancbo stadi vyndsobit pomér
sanci fadku 1 a 2 a sloupee 1a 2 a pomér 3anci fadku 1 a 2 a sloupee 2 a 3.

Al Pomé&r $anci ve vicerozmérné kontingendni tabulce

Pomér $anci lze také pocitat mezi tfemi a vice kategorizovanymi promén-
nymi. Kdybychom do tabulky A.2 zavedli dal3i proménnou, jiz by byl rok,
v némi byl siatek uzavien (dvé kategorie: 1994 a 2004), mohli bychom se
ptét, jak se lidf vztah mezi vékovou homogamii a snatkovym vékem muie
podle roki, v nichZ byl shatek uzavien. Pfi tomto vypoctu nej dfive spocitdme
podminéné poméry Sanci - pro kazdy rok zvlaste - a potom spocitdme pomeér
mezi dvéma poméry Sanci, Rovnice pro tento vypodet je nasledujici.
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V ¢itateli rovaice jsou viechny frekvence, u nichz soucet doknich indexd dava
liché &islo; ve jmenovateli jsou viechny frekvence, u nichZ suma dolnich in-
dexil ddvé sudé &slo. Pro trojrozmérnou interakci se nékdy také pouiiva
oznadeni interakee drubého fddu (second-order interaction) (Bishop, Fienberg,
Holland 1975; Rudas 1998). Tento pomér 3anci musime interpretovat s ohle-
dem na tfeti proménnou. Jednd se o vyjadieni toho, do jaké miry {kolikrdt)
se podminény pomér $anci (dvojrozmérnd interakee) liSf v jednotlivych va-
riantach (kategoriich) tfeti proménné. Cim vy33i nebo nizi je toto Cislo neZ
Fislo 1, tim vet¥ vjznam tfeti proménnd hraje v trojrozmérné tabulce. V pit-
padé, e toto &slo odpovidd &stu 1, podminéné pomeéry Sanci jsou totoz-
né. Hovofime o homogennosti podminénych pomérd Sanci. Treti proménnd
v trojrozmérné kontingenéni tabulce nehraje roli a pfi analyze na ni nernusi-
me brét zietel (t]. lze analyzovat jen dvourezmérnou tabulku).

Princip vypoftu poméru anci v trojrozmérné tabulce lze pouiit i pro
tabulky o vice rozmérech. CtyFrozmérnou interakcl oznadime jako interakei
tietiho fddu, pétirozmérnou interakei jako interakei ctvrtého fddu atd. (Rudas
1998). Rovnice pro vypocet jednotlivych pomért $anci je totoznd s rovnict
(10), obsahuje pouze viechny nezbyiné frekvence dané pocty tabulkovych




rozmérii. Mdme-li lichy podet rozmért, viechny frekvence, jejichZ soudet
(dolnich) indexa je lichy, umistujeme do &itatele rovnice, a viechny frekven-
ce, jejichZ soudgt (dolnich) indexi je sudy, davime do jmenovatele rovnice.
Mame-li naopak sudy poéet tabulkovych rozmért, viechny frekvence, které
maji sudou sumu index{, ddvame do @itatele rovnice, a viechny frekvence,
jejichZ suma je lichd, umistujeme do jmenovatele rovnice. Vypocet poméru
Sanci pro ¢tyfrozmérnou tabulku (étyFi proménné o dvou variantich) uka-
zuje rovnice 11.
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a/7  Parcialni 3ance, aritmeticky a geometricky pramér

Parcidinf Sance jsou definovdny jako primérné podminéné ance. Parcidlni -

Sance na vékové homogamni silatek v tabulce A.2 odpovidéd na otdzku, jaki
je Sance na vékové homogarmni siiatek oproti vékové heterogamnimu siatku

v primeéru pro kategorie siiatkového véku muZe. Podobné parcidlni $ance na.....

uzavieni sitatlu muZe ve véku 18-29 let odpovidd na otdzky, jaki je jeho
Sance oZenit se v tomto véku oproti pozdé&jsimu veéku (30+ let) v préméru pro
vekoveé homogamai a heterogamni shatky.

Parcidlni Sance poditdme jako geometricky pramér z podminénych Janci.
Geometricky prameér, stejné jako aritmeticky priimér, je mirou centrélni ten-
dence (Hendl 2004). Abychom lépe pochopili princip vypoctu geometrického
priméru, a tedy parcidlnich 3anci, zaéneme definici a logikou aritmetického
praméru.

Aritmeticky prmér je definovan jako soufet viech hodnot déleny po-
¢tem pozorovani (rovnice 12). Suma odchylek hodnot od aritmetického prii-
méru se rovnd vidy ¢islu 0 (rovnice 13). Jednd se o vlastnost aritmetického
praméru. Charakterizujeme-li tedy v souboru kazdého ¢€lovéka primérnou
hodnotou - napfiklad pramérnym vékem pii uzavieni snatku, podhodnocu-
jeme jeho siatkovy vék naprosto stejné, jako jej nadhodnocujeme (v termi-
nech rozdiltl a souctd). V tomto smyslu leZi aritmeticky priimér ve stfedu
distribuce hodnot, z nichZ je spoditén, nebot souet odchylek viech hodnot
od ngj je nulovy.

—_ bl
X= (Z XN (12

Z(X, ~F)=0 (13

S geometrickym primérem pracujeme v piipadech, kdy lze uvazovat o pomé-
rech mezi &isly.™ Kvysvétleni logiky geometrického primeéru J. A. Hagenaars
(1990) uvadi nasledujici priklad: Cena koné je $100. Dva muzZi maji za tkol
odhadnout jeho cenu. K pfipadne tomu z nich, jehoZ odhad bude blize
skutetné cené koné. Prvni muz tipuje cenu $10, druhy muZ tipuje $1000.
Komu pfipadne kan? Pokud bychom odhadnuté ceny odecitali od skutecné
ceny (v logice aritmetického priiméru), prvni muZ by byl vitézem. Kan ale
nepfipadne Zidnému z muzd, protoze (v logice geometrického praméru) oba
muzi tipovali stejné. Prvni muZ podcenit cenu koné 10krét, druhy muz pie-
cenil jeho cenu rovnéz 10krat.

Geometricky pramér vypoditime jako soudin viech hodnot odmocnény
pottem pozorovani (rovnice 14). V naSem piipadé by cena koné ze dvou od-
hadt {($10 a $1000) byla $100. Sou¢in podili hodnot a hodnoty geomet-
rického priiméru se rovnd vidy &slu 1 (rovnice 15). Jednd se o vlastnost
geometrického priméru. Charakterizujeme-li tedy v souboru kazdého ¢love-
ka geometrickym primérem - opét napfiklad vékem pfi uzavfeni sfatlau -
podhodnocujeme jeho stiatkovy vék v ndsobcich, stejné jako jeho sfatkovy
vék (opét v ndsobcich) nadhodnocujeme. V tomto smyslu lezi geometricky
primér presné ve stfedu distribuce hodnot, z nichZ je pocitdn, nebot soudin
jednotlivych podild hodnot a geometrického priméru je ¢islo 1.
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Aritmeticky primér je mira vhodnd pro pripady, kdy pracujeme se soucty
a rozdily - s aditivnimi modely. Geometricky priimér pouZivdme v téch pfi-
padech, kdy pracujeme s ndsobky a podily, tedy se Sancemi a poméry Sanci -
s multiplikativnimi modely.

Mezi aritmetickym a geometrickym pramérem existuje vztah. Pokud
hodnoty, z nichZ je geometricky pramér peditén, prevedeme na prirozené
logaritmy a spoéitdme z nich aritmeticky pramér, exponent tohoto aritme-
tického priiméru se rovnd pivodnimu geometrickému priméru. Naprikiad
geometricky prameér z hodnot 2, 3 a 4 je 2,885. Aritmeticky priamér z hodnot
pfirozenych logaritmt &isel 2, 3 a 4 je 1,059. Plati, 7e exp(1,059) = 2,385
a In(2,885) = 1,059. Prirozeny logaritmus geometrického priméru se rovnd

59 Vétsinou se jednd o proménné, v jefichi distribucich ma O pfirazeny pogitek (vyjadiuje neexistend
fevl) a jejichi rozpétl nabjvd hodnot 0 aZ @, Cetnost u takové proménné ukazuje, kalikrat dany jev na-
stal.




aritmetickému préiméru vypoditanému z pFirozenych logaritmé hodnot ge-
ometrického priiméru. A naopak: exponent aritmetického priméru se rovng
geometrickému priiméru, ktery je vypoditin z exponentt hodnot aritmetic:
kého priméry. :
V tabulce A.2 platilo, Ze podminéné 3ance na vekove hornogamnt sﬁatek .
oproti vékové heterogamnimu sfiatku pro muze, kteff se oZenili mezi 18~
29. rokem, byly 1,270; pro muge, ktef{ se oZenili pozdgji (30+ let) tyto Sance -
byly 0,306. Parcidlni $ance na vekove homogamni shatek je potitdna jako ge-
ometricky primér z téchto dvou podminénych Sanci: \[1,270%0.306) = 0,623,
V priiméru vékovych kategorif jsou $ance na vékové homogamni sfiatek muzg
fnen§i nez na vekove heterogamni siiatek. To koresponduje s marginalnimi
sancemi muzi na vékové homogamni siiatck oproti vékové heterogamnimu -
sitatku v téZe tabulce. |

A/g  Saturovany log-linearni model

Rovnice saturovaného log-linedrniho modelu je podobna rovnici linedrn
regrese. Na levé strané rovnice je piirozeny logaritmus frekvenc {presnéji -
I‘EECIEO méfené cetnosti jsou konvertovany na svij pfirozeny logaritmus),
prava strana rovnice je linedrni kombinaci vysvétlujicich parametri. Z to-
hoto divodu hovoiime o fog-finedrnich & fogaritmicko-linedraich modelech —
o pfirozenych logaritmech etnost! predpokladame, Ze jsou linedrni Funkei
sady parametrt. 5

Saturovany model znamend, Ze rovnice obsahuje viechny nezbytné para-
metry k objasnéni velikosti (pfesnéji feteno velikosti pfirozenych logaritmi)
frekvenci. Zadné omezeni pro proménné v modelu nepredpokldddme, stejné
jako nepfedpokldddme Zddné omezeni pro vztahy mezi proménnymi. Viech-
iy parametry a kombinace vztahti mezi nimi jsou v modelu pitomny.

Data v tabulce A.5 ukazuji vékové homogamni a heterogamni siiatky
podle shatkového véku muZe a typu vékového siatku v roce 2004 v Ceské
republice. Jedna se o trojrozmérnou kontingenéni tabulku, kterou (v mul-
tiplikativni podobé) pepisuje ndsledujici saturovany model {parametry jsou
oznaceny jako ).

HAT _ M M_T_HM_HT M _iMT
£ =, Ty Ty Ty Ty (16)

60 v anglusaskfcﬁ zemich se pro pirozeny logaritmus pouiva zkratka log, zatimeo u nds zkratka In
(zvl'(ratlca !'og oznatuje dekadicky logaritmus). jelikoz se jedna o log-linearni maodely, bude v dai3im textu pro
piirozeny logaritmus pougivina zkratka log.

Tabulka A.5 VEkové homogamni a heterogamni sitatky podle siiatkového véku
muZe a typu vékového siiatku v roce 2004 v CR

Ty'p;__f. i . Shathovy i 8 _ B Vékové R Vék@vé.; EERE RO
vikovéhe Cveke s " homogamie _Héteroganiie SR
sfiathu’ o Crmufe il v 0=2roky o T Belet o e Celkem
tradiéni 18-29 11 408 8 166 19 574
30+ 3191 10 653 13 844
netradién! 18-29 4 066 3143 7209
30+ 771 663 1434

Modelové frelvence F v jednotlivych polich kontingenéni tabulky jsou vyja-
dfeny jako souin jednotlivych parametrt a jejich kombinaci. Z tohoto dii-
vodu nazyvame model multiplikativni (souéinovy). Kazdou Cetnost ovliviiuje
jednak parametr 1y (obdoba konstanty v regresni analyze), dale jednotlivé
kategorie proménné H (vékovd homogamie), M (shatkovy vék muze) a T {typ
vékového shatku) - parametry . ', t/, dvojrozmérné interakce mezi té-

mito kategoriemi proménnych HM, HT a MT - parametry "', 7,". ;" a troj-

rozmérnd interakce HMT - parametr ;"

Levé strana rovnice viak neni klasickd" zdvisle proménnad. Jednd se o po-
Zet pFipadt v jednotlivych polich kontingenéni tabulky - o vyskyt uddlosti.
Z tohoto divodu se nékdy log-linedrnim modelGm fikd frekvenéni modely.
Frekvence neboli detnosti jsou pomérnym kardindlnim znakem - &islo O md
ptirozeny potatek a zdporny pocet uddlosti nemize nastat (napfillad -1 dit&
nebo -5 siatkd je nesmyslny tidaj). Neobvyklé je také jiné vyjadfeni uddlosti
(Zetnosti) v kontingenéni tabulce nez v celych &slech (naptiklad 1,8 sebevrazd
nebo 2,3 shatke je nelogicky tidaj). V tomto ohledu se rovnice pro log-linedr-
ni modely li4f od rovnice linedrni regrese, kterd takové omezeni nemd (&islo
0 obvykle nent pfirozenym poditkem a rozpéti hodnot se miZe pohybovat od
-e0 do +00, hodnoty pripadd nemaji pouze podobu celych kladnych cisel).

Dalsi podstatny rozdil ve srovnani s rovnici linedrni regrese spociva
v tom, e u log-linedrnich model nds zajimé pfedeviim to, co je umisténo
na pravé strané rovnice, nicméné v regresni analyze se zajimdme o to, co je
umisténo jak na pravé, tak na levé strané rovnice. Stru¢né fefeno: klasické
rozdeleni na zavisle (vysvétlovanou) proménnou a nezdvisle (vysvétlujici)
proménné (levd a pravd strana rovnice v linedrni regresi) v piipadé log-li-
nedrnich modelii neplati. Zavisle proménnd neexistuje - supluji ji frekvence
v jednotlivych polich kontingenéni tabulky.

S tim souvisi dal3f vlastnost log-linedrni analyzy. Tato analyza je dimen-
zovdna a lze ji pouZit pouze na agregovand, tabulkovéd data. V piipadé, Ze




mame individudlni data, musime z nich bud vytvofit kontingenéni tabulky

{kolik rozmért tabulka bude mit, zale# na tom, kolik proménnych do ni
z dat vlozime),5' nebo pouZijeme nékterou z variant logistické regrese (bindr-
ni, ordinalni nebo multinomickou logistickou regrest), které viak jiz predpo-
kladaji rozdéleni na zdvisle a nezévisle proménnou.

V piipadé, Ze obé strany rovnice 16 prevedeme na pfirozené 1ogar1tmy,
dostaneme nasledujici rovnici:
Gj;?\rr =e ‘}'A.i:H +l}’|f +;Lk7' +A.,;”I lh’T“*_;\‘.ﬂ'_}_}\H'\fT (17)
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Jedna se o aditivai (souctové) vyjadfeni saturovaného modelu pro tabulku

A5 (v této podobé¢ je rovnice podobna rovnici linedrni regrese). Prirozeny
logaritmus kaZdé Cetnosti v tabulce je linedrn{ kombinaci pfirozeného loga-

ritmu celkového priméru a pfirozenych logaritmil efektt jednotlivych ka- ...

tegori{ proménnych a vztaht mezi nimi. Uprava multiplikativni rovnice do
podoby pfirozenych logaritmi se provédi z divodii numerické identifikace
modelu.®® Jednd se o logaritmickou transformaci, po niz je jiz model linedrni
(v parametrech). Exponenciovdnim této rovnice dostaneme pavodni multi-
plikativni rovnici. Exponencidlni podoba rovnice 17 je nasledujici:

FIMT
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A9 Restrikce parametri pro identifikaci log-linearniho modelu

Rovnice 17, 18 a 19 pro saturovany log-linedrni model maji z hlediska identi-
fikace parametra vice feSeni. Napfiklad pro trojrozmérnou interakci bychom
identifikovali tolik parametrt, kolik je poli v kontingenéni tabulce. Nicméné
samotné efekty kategorii proménnych nés ve statistické analyze dat nezaji-
majl. Samy o sobé, bez referencniho rémee (napifklad efektu jiné kategorie)

61 Ne&které statistické programy transformuji individualni data do pedaby kentingenénich tabulek, aniz by
to jejich uZivateli explicitn& sdlily.

62  Pracovat s pfirozenymi logaritmy éfsel pfi maximalng vérohodnostnim adhadu parametrd je numericky
snazsi ne pracovat s cefymi &sly. Na podobu vysledku pfitom tate dprava nema vliv.

nemali vyznam a nejsou interpretovatelné. Otdzkou, kterd nas tedy zajim3,
je, zda a jak se efekt jedné varianty proménné li3 od jiné varianty stejné pro-
ménné. Nakolik napfiklad v tabulce A5 sfiatkovy vék muzi 18-29 let ve srov-
nani s vékem 30 a vice let ovlivituje $ance na vékové homogamni shatek.

Tato relatni perspektiva Fedi problém identifikace parametri v log-line-
arnich (ale i viech ostatnich regresnich} modelech. Bud mUZeme parametry
vypocitat tak, Ze jsou vztaZeny ke svému praméru, nebo miZeme parame-
try identifikovat k sob& navzajem. Obé feSeni ddvaji vécné stejné vysledky.
Pfedstavme si, Ze mame muZe, ktery ziskd v matematickém testu 100 boda,
a Zenu, jejiZ skore v tomtéZ testu je 170 bodd. Priméraé skére z téchto dvou
piipadd je 135 bodt. Ve srovndni s timto primérem pohlavi v pripadé Zeny
zvysuje skore o 35 bodd, v pfipadé muZe sniZuje skére také o 35 bodd. Celko-
vy rozdil mezi ob&ma skéry je 70 bodii ve prospéch Zeny nebo v neprospéch
muZe - zdleZi na tom, z jaké perspektivy data interpretujeme. Ke stejnému
zavéru bychom dospéli, kdybychom vztahli obé kategorie k sobé navzajem -
presnéji feeno, pokud bychom se ptali, o kolik je skére v jedné kategorii
vy&3i ne skére ve druhé (referenéni) kategorii (70 bodii ve prospéch Zeny ve
srovnani s muZem nebo 70 bodit v neprospéch muze ve srovnani s Zenou).

Prvni fedent se v log-linedrnim modelovani nazyvé effect coding (nékdy
také ANOVA coding), druhé FeSeni se nazyvd dummy coding. Effect coding
znamend, Ze efekty log-linedrnich parametrd jsou identifikovany ve vztahu
k priémérnému efektu - jednd se o odchylky od pramérného efektu. Dummy
coding znamend, Ze efekty log-linedrnich modeld jsou identifikovany k sobé
navzdjem. Jednd se o odchylky od jednoho, arbitrdrné zvoleného parametru,
jeho# hodnota je nahrazena konstantou, obvykle &slem 0 (v log-linedrnim
rezimu) nebo Sslem 1 (v multiplikativnim reZimu), coZ znamend, Ze efekt
neexistuje.

Effect coding a dummy coding jsou dvé rozdilné pararmetrizace, které lze
pouZit pro identifikaci parametra stejného modelu. Af pouZijeme prvni nebo
druhé¢ fedeni, parametry jsou vzdjemné prevoditelné (Rudas 1998). S ohle-
dem na zvolenou parametrizaci musime viak odhadnuté parametry adekvét-
né interpretovat {Alba 1987; Kaufman, Schervish 1986, 1987; Long 1984}
V log-linearnich modelech je roziitengjdi pouzivat effect coding, v regresnich
a logistickych modelech dummy coding.®®

Effect coding znamend, Ze soudet log-linedrnich parametr( A vymezenych
dolnim indexem se rovnd &islu O (charakteristika odchylek od aritmetického

63  Také rozdilné statistické programy pro odhad log-linearnich madeli majf implementovany rozdiné typy
parametrizace efeks(. Napfiklad GLIM, Stata, S-Plus nebo SAS pouivaji dummy coding. SPSS nebo LEM maji
piednastaveny effect coding, ktery |ze ale velmi pohodIng zménit na dummy ceding.




praméru) a soudin multiplikativnich parametr( v se rovnd &slu 1 (charak:

teristika odchylek od geometrického praméru). Rovnice 20 a 21 ukazuji tuto

restrikei pro parametry saturovancho log-linedrniho modelu tabulky A.5.
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V pripadé pouiziti parametrizace dummy coding je nezbytné si vidy zvolit jed-
nu z kategorif analyzovanych proménnych, kterd bude kategorii referenéni.
Pokud si zvolime u kaZdé proménné prvn{ kategorii, znamena to, Ze log-li-
nedrni parametry se pro tuto kategorii rovnaji €islu 0 - multiplikativni pa-
rametry ¢islu 1. Pro tabulku A.5 saturovaného log-linedrntho modelu toto
omezeni ukazuji rovnice 22 a 23.
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Tato omezenf umoZiuji parametry log-linedrnich modeld identifikovat. Poget
nonredundantnich (nezbytnych) parametri pro saturovany log-linedrni mo-
del v trojrozmérné kontingenéni tabulce je dan vzorcem (I-1){J-1)(K-1), kde [,
J a K oznacuji dimenze (pocty kategorii) analyzovanych proménnych. Dohro-
mady s celkovym efektem pocet nonredundantnich parametr saturovaného
modelu odpovidd rozmértim kontingenéni tabulky. Pro saturovany model
dvojrozmérné tabulky o rozmérech 3 = 3 {dvé proménné, kazda obsahuje tfi
kategorie) je napfiklad nezbytné (pfi restrikci dummy coding) odhadnout
devét parametri: hlavai primér (jeden parametr), (-1) a (J-1) pro kazdou
promeénnou {¢tyFi parametry} a (I-1)(J-1) parametri pro interakece mezi va-
riantami obou proménnych (¢tyfi parametry). Pro trojrozmérnou tabulku 3
x 3 = 3 by to bylo {opé€t pfi restrikci dummy coding) 27 nonredundantnich
parametrd saturovaného modelu.

A/10 Interpretace parametr( saturovaného log-linedrniho modelu

V)"rpoéet vybranych parametr(, identifikovanych jako effect coding, saturova-
ného log-linedrniho modelu pro data tabulky A.5 ukazuji rovnice 24 az 27.%

64 U saturovaného modelu nenl nutné modelové Zetnosti odhadovat. Modelové Eetnosti F adpovidajf

Zbylé parametry vypoditame podle stejnych vzorct, oviem s jinymi (jim od-
povidajicimi) hodnotami a restrikcemi. Vzorce pro vypodet parametrt, iden-
tifikovanych jako dummy coding, najde Ctendf v piislugné literatufe (srov.
Bishop, Fienberg, Holland 1975; Haberman 1978, 1979).
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Tabulka A.6 ukazuje hodnoty parametri saturovaného modelu identifikova-
né jako effect coding a dummy coding pro data tabulky A.5. Podle rovnice 24
celkovy efekt (celkovy parametr) n a B ukazuje pramérnou hodnotu frekven-
cf v kontingenéni tabulce (z tohoto diivodu se také nékdy nazyvé jako hlavni
priimér). Geometricky priimér frekvenci v tabulce A5 je 3 463 a aritmeticky
pramér pfirozenych logaritmi frekvenct je 8,150. Celkovy efekt je pozname-
nan celkovym poctem pfipadii N v tabulce. Pokud zménime velikost N, zméni
se také velikost tohoto parametru.

Efekty jednotlivych proménnych (margindlni & jednorozmérné efekty)
odrazeji distribuéni zesikmeni napfi¢ kategoriemi. Znamend to, ze ukazuji,
v jakych kategoriich je vice nebo méné piipadii. Pokud je napfiklad uzavieno
vice shatkl ve véku 18-29 let nez ve vélau 30 a vice let, miZeme fici, Ze prvni
vékovéa kategorie pasobi silngji na velikost cetnosti v kontingen¢ni tabulce.
Numericky se jednd o geometricky priimér z frekvenc dané kategorie pro-
ménné, ktery je poté vztazeny k celkovému priiméru (rovnice 25). V tabulce
A5 nés napriklad zajimé efekt shatkového véku muZe 18-29 let (z,). Z poli

pozorovanym fetnostem F a viechny parametry jsou poitény z téchto pozorovanych fetnosti. U jingch nez
saturovanjch modelf je nezbytné modelové Cetnosti jiZ pomad! specidlnich algoritmi odhadnout {viz ndsle-

dujer podkapitoly A/13 a A/14).




M =1 spoditdme geometricky primér a poté zjistime, nakolik - presnéji ko-
likrét - se 1i&f od celkového primeéru.®s Cislo 1,696 iika, Ze stiatky jsou v této
kategorii 1,696;;[*&'1‘[ Castejsi nez v {celkovém) priméru frekvenc tabulky. Pro
kategorii M =2 je to 0,590,% co? znamend, ¥e ve vekové kategorii muid
30 a vice let je 0,590krdt méné siiatkd nez v priméru frekvenci celé tabulky.

Log-linedrni margindlni parametry A maji stejnou interpretaci jako multipli-

kativni margindlni parametry T, ale s tim rozdilem, e odchylka od celkového
primeru neni vyjadrena jako pomér, ale jako rozdil.

Parcidlnf Sance jsme definovali jako geometricky primér z podmin&nych
Sanci. V tabulce A.5 jsou parcidlni $ance na siatky muzi ve véku 18-29 let
oproti véku 30 a vice let 2,875. Kdy? dame do poméru parametry t," /7'
z tabulky A.6, odpovime na otdzku, kolikrat je pramérnd Fetnost sfiatkd
u muzi ve shatkovém véku 18-29 let v&tsf ¢i mensi ne? u muza ve shat-
kovém véku 30 a vice let (z /%) =2.875). Jednd se o tytéZ parcidlnf 3ance.
Stiatky muzi ve v&ku 18-29 let jsou v priméru 2,875krat Castéjsi neZ siat-
ky muZd ve 30 nebo vice letech. Statky muZi ve 30 a vice letech (=3 /7))
jsou naopak v praméru 0,348krat méné fasté ve srovndni se shatky muZa
v 18-29 letech.s®

U hierarchickych log-linearnich modelt nejsou marginalni efekty pro-
meénnych interpretatng prilis uzitecné. Pozdgji uvidime, 7e v margindlnich
distribucich hierarchické log-linedrni modely odpovidaji margindlnim dis-
tribucim pozorovanych dat. Navic roziifent kontingen¢ni tabulky o kazdou
dalsi dimenzi méni efekt proménné na tabulkové fetnosti. To znamend, 7e
velikost margindlnich parametrd neni nezévislé na pottu dimenzi kontin-
gencni tabulky.

Z hlediska interpretace nds mnohem vice neZ margindlnf efekty zajima-
ji interakee (asociace) mezi proménnymi (dvojrozmérné nebo vicerozmerné
efekty a jim odpovidajici parametry). Zacnéme dvojrozmérnymi interakcemi
saturovan¢ho modelu. Tyto parametry ukazuji pramérny vztah mezi dvéma
proménnymi kontrolovany pro kategorie ostatnich proménnych v kontin-
genéni tabulce. Napfiklad v tabulce A.6 parametry ;" indikuji parcidlni
interakce mezi proménnymi MH pro konstantni trovedi T, V piipadé restrik-
ce effect coding tyto parametry vypocitame jako geometrické priméry z polf
MH, které vztdhneme k sou¢inu parametra nizSiho fadu m.t”, ') (rovnice

i

26). Napfiklad parametr 1" =1.229, co¥ znamend, 7e pramérné frekvence

65 Tedy: (11408 = B166 x 4066 x 3143)°/ 3463 = 1,696.

66 Vypotitina jako 171,696 = (3191 x 10653 x 771 x 663)°% / 3463.

67 Vypoditano jako [(11408 / 3191) « (4065 / 771) x (8166 / 10653) x (3143 / 663)]>=.

68 1. /1" =(5)") a podobné palct,” /2" = (1)), prcemz (v ) = 141" Vo (c') = 1/
6% Vypoditéno jako (11408 = 4066)% / {1,696 = 0,944 « 3463).

Tabulka A.6 Parametry saturovaného modelu pro proménné v kontingenénf
tabulce A5

a5 R T T .1 Effect coding .. Dummy coding
Efekt. - Popis kategorif - - I G NG E R N e
Celkovy 8,150 3463 9,342 11408
T tradicni 1 0,773 2,166 0 1
netradicnf 2 -0,773 0,462 -1,032 0,356

M 18-29 let 1 0,528 1,696 0 1
30+ let 2 -0,528 0,590 -1,274 0,280

H vékovd homogamie 1 -0,058 0,244 0 1
vekova heterogamie 2 0,058 1,060 -0,334 0,716

T 11 -0,276 0,759 5} 1
12 0,276 1,318 0 i

21 G276 1,318 5} kl

22 -0,276 0,759 -0,389 0,678

TH 11 -0,160 0,852 0 1
12 6,160 1173 o 1

Al 0,160 1173 0 1

22 -G,160 0,852 0,077 1,080

Ak 11 0,206 1,229 0 1
12 -0,206 0,814 0 1

1 -0,206 0,814 0 1

22 0,206 1,229 1,540 4,664

TMH 111 0,179 1,196 0 1
112 0,179 0,836 0 1

121 -0,179 0,836 0 1

122 0,179 1,196 0 1

21 -0,17% 0,836 0 1

212 0,179 1,196 0 1

an 0,179 1,196 0 1

222 -0,179 0,836 -1,433 0,239

mezi variantami M1 a H1 jsou 1,229krat vy33i nez frekvence, které generuje
soudin parametrii nizsiho fadu. .

V piipadé vicerozmérné kontingenéni tabulky je dvojrozmérnd mter:
akee parcidlni interakef. U trojrozmérné (a vicerozmérné) tabulky se jed’na
o geometricky pramér ze dvou (nebo vice) podminénych dvojrozmérnych
interakei - tedy o pramémou podminénou interakci. V tabulce A.5 je napfi-
klad (parcidlni) interakce mezi sfiatkovym vékem muze a vékovou homoga-
mif (parametr 1,;”) geometrickym primérem z pedminénych interakei mezi




M7y a netra-

siatkovym vékem muZe a vékovou homogamii pro tradicni (z;
di¢nf (x;7) shatky.”

Jak podml néné, tak parcidlni dvojrozmérné interakce souviseji s poméry
Sandi. V tabulee A.5 pro pole f, , vypoditime podminény pomér danci (pro
vEkové tradi¢ni sitatek) na vékové homogamni siiatek podle shatkového véku
jako pomér dvou podminénych interakei (x,/V/t ") / (x}"7/787), ¢emuZ
odpovida ("7 Podobn& vypocitame pro tabulkové pole £, podminé-
ny pomér $anci {nyni pro v&kové netradi¢ni sfiatek). Geometricky pramér
z t&chto podminénych pomért 3andi odpovidd parametru (1,,")* v tabulce A6
neboli interakci mezi siatkovym vékem muZe a vékovou homogamii (MH)
vyjddfenou jako pomér Sanci (z}*/4) / (z47/<3") pro konstantni Grovei
proménné manzelstyi.”

Podobné jako u efektu jednotlivych proménnych na tabulkové cetnosti,
také u dvojrozmérnych interakei jsou velikosti parametrti odlisné podle pri-
tomnosti nebo nepfitomnosti dal3f proménné v kontingencni tabulce.

Posledni parametr, ktery v tabulce A.6 zbyva objasnit, je trojrozmérnd
interakee ©"". Existuje souvislost mezi vékovou homogamii, shatkovym vé-
kem muzh a typem vékového siiatku? Tuto otdzku miZeme pfeformulovat
do tii nasledujicich otdzek: 1. Lidi se souvislost mezi vékovou homogamii
a siiatkovym vékem muzd pro vékove tradiénf a netradiéni siiatek? 2. Lisi
se souvislost mezi vékovou homogamiif a typem vékového siiatku pro brzky
(18-29 let) a pozdgjsi (30+ let) siatkovy vék? 3. Lidi se souvislost mezi typem
vékového siatku a stiatkovym vékem pro vékové homogamni a vékove hete-
rogamni sfiatky? Na viechny tyto otdzky odpovidd trojrozmérnd interakee,
nebot parametry této interakce jsou v hierarchickych log-linedrnich mode-
lech symetrické.

Podle rovnice 27 parametr ;" vypocitdme jako podil prisluiné frek-
vence a soucinu efektt niz§tho Fadu. Jednd se o odchylku tabulkové éetnosti
od Cetnosti generované hlavnim primérem a jednorozmérnymi (margindl-

nimi) a dvojrozmérnymi parametry. Zatimco tedy napfiklad parametr t,;* je

prémérnou podminénou dvojrozmérnou interakci MH, parametr 17" r1ka
nakolik - kolikrdt - s¢ podminéné dvojrozmérné interakee (=7 a ¢;77) od

sebe odliguji. Jinymi slovy Fedeno, do jaké miry se podmmene dvojrozmérné

F,

70 @ =[(tj""f){rj'”;’)] Fiitom podminénou interakei pro T = 1 vypotitime jalo )"} = wf.mii_';}Tﬁ"

1
F.. 0.5
apro T =2 Jako 1, =—— == Napiiklad parcidini Interakee t,}" [(r,"”r)(;,'l’”f )]’ = (1,470 =
2Tl
1,027)*= 1,229 2 parcilnf interakce 7,; M= [(1: T )( T ); = ((1/1,470) = (1/1,027))% = 0,814.
71 OR = ({1,470 /0,681) 7 (0,681 / 1 A70F =1, 470}‘ 4,663. Toto &islo odpovida dvojrozmérnému para-
metru pn restnkm dummy coding,
72 (ORDORD) = (4,663 x 1,112)05= (1,229)" = {1,229 / 0,814) / (0,814 / 1,229) = 2,278.

i1 T

interakce odliduji od parcialni {(primérné) interakce (parametr ©;"). Totéz
plati i pro zbylé dvojrozmérné interakce (parametry t;" a +]"), pfi€emz troj-
rozmérna interakee {parametr 1"} md stejnou hodnotu.” Pokud se viechny
trojrozmérné parametry /"= 1 (v multiplikativnim reZimu) nebo 2,}"=
{log-linedrnim rezimu), trojrozmérnd interakee neexistuje a viechny podmi-
néné dvojrozmérné interakee (vztahy) mezi proménnymi jsou stejné.

V tabulce A.6 se t){"= 1,196 a 7,"= 0,836. To znamend, ze podminénd
interakce mezi vékovou homogamif a brzkym siiatkovym vékem muzi (18-
29 let) ve vékove tradicnich sfiatcich (="Y) je 1,196krat vy3si neZ primérnd
interakee ("= 1,229). Podminény vztah mezi vékovou homogamii a sfiat-
kovym vékem 18-29 let je 1,470 (7). Interakce mezi vEkovou homogamif
a brzkym sfatkovym vékem muze (18-29 let) ve vékové netradiénich shat-
cich =7 je 0,836kréat (1/7,1*]) men3i neZ pramérnd interakce (x,}"= 1,229).
Podminény vztah mezi vékovou homogamii a shatkovym vékem 18-29 let je
1,027 (z201) 75

Na zakladé téchto Udaji muZeme konstatovat, Ze vékovd homogamie
souvisi se sfiatkovym vékem muZzil. Pokud nebereme zfetel na typ vékového
stiatku, muzi, ktef{ se oZeni dFive (18-29 let), maji 1,229krat (0 22,9 %) vy33i
Sance uzaviit vékove homogamni siiatek a naopak 0,814krét (o0 18,6 %) men-
§{ Sanci uzaviit vékové heterogamni snatek nez primérny mug (generovany
soucinem efektf nizsich Fada). Pokud bereme zfetel na typ vekového siiatku,
vztah mezi shatkovym vekem muZzd a vékovou homogamiii ma stejny (po-
zitivni) smér - pro vékové tradifni snatky je vak mnohem silngj3i nez pro
shatky netradicni.

Vztah mezi vékovou homogamii a typem v€kového siiatku bez ohledu
na siatkovy v&k muZe je 0,852 (ve vEkové tradifnich shatcich je Sance na
vékové homogamni stiatek niZ3i, ve vékové netradi¢nich naopak vy3si). Zahr-
neme-li siatkovy v&k muzi, je interakce mezi vékové homogamnim shatkem
a vékové tradiénim sfatkem pro snatkovy vék muzt 18-29 let 0,712 a pro
stiatkovy vék muzl 30 a vice let 1,018.”7 Sance, Ze vékové tradicn{ siatek
bude vékové homogamni, jsou pfi brzkém uzavieni sfatku muzi nizZsi a pii
jejich pozdgjgim siiatkovém véku mirné vy$si nez pramer.

Podobn€ interpretujeme vztah mezi siiatkovym vékem muze a typem vé-
kového snatku podle vékové homogamie. Bez ohledu na to, zda je snatek vé-

o MIT _ AT o M TR I o
ik —rg ok i & M gk i
74 Vypodteno ]ako 1. 229 ~ 1,196,

75 Vypotteno jako 1,229 = 0,836,
76  Vypodteno jako 0,852 = 0,836.
77 Vypoéteno jako 0,852 = 1,194,

73 Symetriénost trojrozmérné mterakce miZeme vxjadrlt




kové homogamni nebo heterogamni, $ance muzi na vékové tradieni sfiatek
ve sfiatkovém veku 18-29 let jsou nizsi (0,759krat) neZ primér, ve siiatkovém
veku 30 a vice Jet jsou naopak vy35i nez pramer (1,318krat). Pozdéjsi siiatkovy
vék muZe zndmend vy3si Sance na vékové tradi¢ni podobu siiatku, naopak
brzky shatkovy vék znamend vy33i Sance na vékove netradiéni podobu sfiatku,
Pro vékové homogamni siiatky je interakce mezi siiatkovym vékem muzi a ty-
pem vékového stiatku 0,907, pro vékové heterogamni sitatky je tato interakce
0,759.7 Sance na netradiéni podobu sfiatku v brzkém sitatkovém veku jsou
vy33i pro vekové homogamni silatky neZ pro vékové heterogamni siatky.

Shrneme-li to, miiZeme Iici, Ze jednotlivé parametry log-linearniho mo-
delu ukazuji, jak celkovd velikost vzorku, marginélni distribuce prom#nnych,
dvojrozmérné a vicerozmérné interakce mezi proménnymi ,pfispivaji” k vy-
svétlen variace fetnosti v kontingenéni tabulce. Pfi omezeni effect coding je
kaZdy parcialni efekt T potitin jako geometricky pramér z odpovidajicich
podminénych efektti a kazdy dal3f efekt vy3siho fadu ukazuje odchylku pod-
minénych efektl od parcidlniho efektu. Hodnoty t se mohou pohybovat od
0 do =, hodnoty A od - do =.” Efekt nepozorujeme, polud T=14a A = 0.
Nevyhodou hodnot t parametrt je, Ze nejsou symetricky rozlozené okolo &fs-
la 1. Negativni a pozitivni efekty nemiZeme pfimo srovnévat.? Oproti tomu
hodnoty A parametra jsou symetricky rozloZené okolo &isla 0, coZ znamend,
Ze pozitivni a negativni efekty jsou pfimo srovnatelné. Nevyhodou A parame-
tril oviem je, Ze musejf byt interpretovany v terminech logaritmt frekvenci,
za nimiz si je obtizné predstavit konkrétni Cetnosti pripadd. Oproti tomu T
parametry interpretujeme velmi snadno - jako poméry mezi frekvencemi
nebo pravdépodobnostmi,

Dosadime-li vypotitané (nezackrouhlené) parametry (z tabulky A.6) do
jednotlivych log-linedrnich rovnic, dostaneme modelové (v piipadé saturo-
vaného modelu pozorované) Eetnosti z tabulky A.5. Napiiklad pro frekvence
F,,,nebo F, a jejich pfirozené logaritmy plati:

78  Vypotteno jako 0,759 = 1,196 a jako 0,759 x 0,836,

79 Krajni meze téchto intervald jsou dosaZitelné pouze teoreticky. Prakticky by to znamenalo, Ze by tabul-
kové frefovence byla nulova, V takovém pfipadé je viak parametr log-linearniha modelu neidentifkovatelny,
protole jev nenastal. Vyslytne-li se takovy ptipad, je nutné bud ¢fslo O nahradit vetmi nizkym elslem (pracu-
jeme-li s vibéry z populace, predpoklidéme, #e pfipad se vyskytuje, ale neni obsazen v nagem vzorku), nebo
Ief povaZovat za ,strukturdln®™ nulu {pracujeme-li s vyéerpavajicim Setfeniin, musime konstatovat, Ze pfipad
se nevyskytuje} a pii odhadu parametrd vzit tuto skutetnost v avahy (vice k tomu viz Knoke, Burke 1980).
80 Pokud napfiklad chceme odpovédét, zda T= 1,2 je silngj3f interakee neZ 1= 0,8, musime negativnf efekt
nejcfive prevest na pozitivni efekr (1/0,8 = 1,25) a pak oba efekty z hlediska velikosti srovnat.

F,,, = 11408 = 3463 = 2,166 = 1,696 = 0,944 = 0,759 = 0,852 = 1,229 x 1,196

In(F, )=9,342=28,150 + 0,773 + 0,528 + (-0,058) + (-0,276} + (-0,160) + 0,206

1

+ 0,179
F,,,= 8166 = 3463 = 2,166 = 1,696 x 1,060 = 0,759 = 1,173 = 0,814 x 0,836

In(F. ) = 9,008 = 8,150 + 0,773 + 0,528 + 0,058 + (-0,276) + 0,160 + (-0,206)

12

+{-0,179)
A/11 Nesaturovany log-linedrni model

Saturovany model neni prili§ interpretadné uZitedny. Jedna se o parametri-
zaci pozorovanych Cetnosti - pozorované pripady prevedeme na odpovidajici
podet parametril {Powers, Xic 2000). Interpretujeme stejny podet parametrii
jako podet cetnosti, coZ je jedno a totéz. Takovy model je sice presny (to zna-
mend, Ze vypoditané modelové frekvence v jednotlivych polich kontingendni
tabulky se neli%i od pozorovanych - méfenych - frekvenci), nicméné nent
tisporny (neobsahuje méné parametrd nez pozorovani), a proto nenf ani in-
terpretacné uZitecny.

Smyslem statistického modelovani hromadnych dat je najit dspornéjsi
model (popis struktury dat), neZ je model saturovany (princip parsimonie).
Usporngjsi znamend jednodusi (nékteré z parametrd jsou vynechdny nebo
jinak omezeny). Jednodus3i ale obvykle znamend i méné piesny (modelovd
data se lisi od pozorovanych dat). Idedlem statistického modelovéni je proto
najit vidy takovy model, ktery je jesté dostateéné pfesny (modelové data se
vyznamné nelidi od pozorovanych dat), ktery je ale také maximéilné mozné
usporny {obsahuje co nejméné vazeb mezi proménnymi ve srovndni se sa-
turovanym modelem). Presnost a Gspornost jsou v protikladu. ZvySovdnim
presnosti sniZzujeme uspornost a naopak. Jednd se o soukoli, v némz je kazdy
vyzkumnik pfi explanaci proménnych a vazeb mezi nimi. Zvy3enim poftu
vazeb ve struktufe modelu zvySujeme jeho piesnost, nicméné na tikor Gispor-
nosti a jeho interpretovatelnosti. Opomijenim vazeb ve struktufe modelu
sniZujeme piesnost modely, tim v¥ak sniZujeme také pravdépodobnost, Ze
budeme moci na jeho zdkladé pozorovand data jedté interpretovat.

Vetsina védch preferuje Uspornost pred presnosti. Jednodudsi model je
pro interpretaci vhodné&jii neZ model sloZit&j3i. Tento princip je obsaZen v zd-
konu Qccamovy biitvy. Podle ného by vyzkumnik mél vidy hledat takové
Fedeni, které je nejjednodudsi, pfitom oviem data (generovand v ramci) mo-
deluy, ktery interpretuje, by se statisticky vyznamné neméla li3it od pozoro-




vanych (méfenych) dat. V pfipadg, Ze mizeme volit ze dvou stejnych fesens,
jednodu33i nebo méné komplikované FeSeni.

Modely, kferé neobsahuji viechny nezbytné parametry k popsani kontin-
gencni tabulky, se nazyvaji nesaturované. V log-linedrnim modelovéni exis-
tuje mnoho zplsobt, jak parametry omezit. V pfipadé, Ze predpokladédme,
Ze etekt parametru odpovida éislu O (v aditivni rovnici modelu) nebo &fslu 1
(v multiplikativni rovnici modelu) a pfitom zachovavime pravidlo, Ze viech-
ny vy$$i interakee, v nichZ se tento parametr také vyskytuje, se rovnaji éislu 0
(nebo ¢islu 1), hovofime o hierarchickych log-linedrnich modelech. Napfi-
klad pokud piedpokladame, Ze asociace HM (vztah mezi vékovou homogamit
a snatkovym vékem muze) pro data v tabulce A.5 neexistuje {odpovid4 ¢is-
Iu 0 v aditivni rovnici modelu), musime predpoklddat, e viechny interakee
vy$siho fadu, které interakci HM obsahuji, rovnéz neexistuji (rovnajf se také
¢islu O v aditivni rovnici). Rovnice pro takovy nesaturovany model pak vypa-
dd nasledovné:

G =8+47 +0M + Al #0404 (28)

Jinym prikladem nesaturovaného hierarchického log-linedrntho modelu
miZe byt model nezévislosti, kdy predpoklddame, e interakee mezi vékovou
homogamif a shatkovym vékem muzi nebo mezi vEkovou homogamif a ty-
pem sfiatku nebo mezi siiatkovym vékem muZi a typem shatku, neexistue.
Rovnice pro takovy model je nasledujict:

G =8 +3,7 40 +4] (29)
P hledéni modelu, ktery adekvdtné reprodukuje pozorovana data (je pFesny)
a pritom obsahuje pouze tolik vazeb, kolik je nezbytné nutné (je visporny), se
obvykle postupuje dvojim zptsobem. Bud za¢éneme odhadem saturovaného
modelu a postupné odstrafiujeme z modelu interakee vy$iiho a pak nizstho
fadu (postupujeme tedy od nejslozitéjsich po nejednodussi vazby v datech),
az najdeme model, jehoz reprodukee dat je stile je3té presna, a pritom je
tento model dostatecné wisporny. Nebo za¢neme nejjednodu3sim modelem
(obvykle modelem nezdvislosti mezi proménnymi) a postupné pridavame
sloZit&si interakee, aZ nalezneme model, ktery adekvétné reprodukuje pozo-
rovand data, pfitom oviem je stale je3té dostateén# Gsporny. Prvnimu postu-
pu se fikd sestupny vybér modelu (backward sefection), druhy postup se nazy-
va vzestupny vybér modelu (forward sefection). V log-linedrnim modelovani
je rozdifenéjsi druhy postup.

a2 Reprodukce marginainich tabulkovych cetnosti

Vime jiz, Ze princip hierarchie znamend, Ze jsou-li v log-linedrnim modelu
piitomny interakce vy$3iho Fadu, jsou zdroven také pritomny viechny efekty
nizsich Fadt proménnych, které interakei vy$3tho fédu tvori. Je-li v modelu
napfiklad piitomna trojrozmérnd interakce mezi proménnymi, jsou implicit-
né pritomny viechny dvojrozmérné a jednorozmérné interakee stejnych pro-
ménnych, véetné hlavntho praméru. Oproti hierarchické struktufe modela
existuje také nehierarchicka struktura. Jednd se o log-linedrni modely, které
obsahuji interakee vy§Sich fadd mezi prom&nnymi, aniz by byly v modelu
pFitomné interakce niZich fadd nebo efekty jednotlivych proménnych, véet-
né hlavniho primméru. Tyto modely nejsou ale prili§ rozsifené. Jednak proto,
7e neni vidy snadné odhadnout jejich modelové éetnosti, a jednak proto, Ze
jsou obtizné interpretovatelné,

V log-linedrnim modelovani je obvyklé model specifikovat pomoci jed-
notlivych proménnych - pfesnéji fefeno pomoci arbitrdrné zvolenych pis-
men pro tyto proménné ve sloZenych zdvorkdch. Saturovany model pro data
v tabulce A.5 (rovnice 17, 18 a 19) mdZeme bud specifikovat jako {T M H
T™M TH MH THM}, nebo jako {TMH}. V prvnim pfipadé pismena odpovidaji
jednotlivym parametrdm v rovnicich 17, 18 nebo 19 (hlavni primér se ne-
specifikuje), pritemz pismena vedle sebe znamenaji interakee proménnych.
Ve druhém pripadé je uvedena pouze trojrozmeérna interakce, protoze v hie-
rarchické struktuie modelu jsou interakce nizdich fadti a efekty jednotlivych
proménnych automaticky pfitomny. V pFipadé, Ze chceme vyjadrit nezavis-
lost mezi proménnymi, ponechdme mezi pismeny jednoduse mezeru {napii-
klad model [T M H} odpovidd rovnici 29).

Modelové proménné a vazby mezi nimi indikované pismeny v zévorkéch
nemaji pouze symbolicky, ale také prakticky vyznam. Ozna¢uji margindlni
kontingen¢ni tabulky generované (pod jednotlivymi modely) z celkové kon-
tingencni tabulky. To znamend, ze mdme-li hypotézu, kterd uréuje vztahy
mezi proménnymi, marginaini distribuce pro tyto proménné v kontingené-
nich tabulkdch odpovidaji margindlnim distribucim pro tytéZ proménné
v pozorovanych datech. Modelové frekvence F a pozorované frekvence f
se sice 1i3i (s vyjimkou saturovanéhe modelu), jejich soucet naptic Fadky
nebo sloupci se viak nelidi od stejného souctu pozorovanych cetnosti napfic
fadky nebo sloupci. Procedury k odhadnuti modelovych (ofekévanych) éet-
nostf tedy vychazeji z totoZnosti modelovych a pozorovanych marginalnich
distribuci kontingen¢nich tabulek. Toto vychodisko je soucdsti tradi¢niho
testu chi-kvadritu, kdy ofekdvané Getnosti odpovidaji modelu nezavislosti
mezi dvéma proménnymi (pomér Sanc{ OR = 1), pfitom viak v marginalnich




Tabulka A.7 Cetnosti saturovaného modelu {TMH} a etnosti modely {TM MH}
pro data tabulky A.5

U wodelgMig T kel o by
S Vekova: o Vekova o Vekovd
homogamie: " ke rogamie

Ty'p
vikového.

SHatku T S R Y i 0'2"’"7 ER IEt

tradicni 18-29 let . 11 308,967 B”26.5,.033
30+ fet 319 10 653 3 590,35 10 253,88

netradieni 1829 let 4 066 3143 4 165,033 3 043,967
30+ let 771 663 371,875 1062,125

distribucich mezi modelem nezévislosti a pozorovanymi daty nenajdeme
rozdil.

Tabulka A.7 ukazuje Cetnosti dvou modeld pro data tabulky A.5 - satu-
rovaného modelu a modelu, ktery pfedpoklddé existenci pouze dvou dvojroz-
mérnych interakei - jednak mezi typem sfiatku (7) a siiatkovym vékem muZe
(M) a jednak mezi shatkovym v&kem muze (M) 2 vékovou homogamii (F).
Z hlediska margindlif lze oba modely zapsat nasledovné: 1) [TMHIL; 2) {TM
MH}. Soucet etnosti u proménnych TM druhého modelu odpovidd soudtu
téchto Cetnosti u saturovaného modelu a soudet etnosti u proménnych MH
u druhého modelu odpovidd soudtu stejnych detnosti u saturovanéhe mode-
lu. U druhého modelu pfitom nepfedpokldddme existenci interakee TH (po-
mér $anct OR pro tuto interakei vypocitany z modelovych éetnostd je &slo 1),
stejné jako neptedpokldddme existenci trojrozmérné interakce (pomér kom-
binaci poméri §anci podle variant tfetf proménné odpovida také ¢islu 1).

A3 Vypodet modelovych getnosti

Principy log-linedrnihe modelovéni jsou totoZné s principy jakéhokoliv ji-
ného statistického modelovani hromadaych dat. Kdyz v realité pozorujeme
(méfime) data, souddsti téchto dat jsou {obvykle) struktury ~ vazby mezi
proménnymi, jez odhalujeme, abychom data mohli interpretovat. Ve sta-
tistickém modelovéni jsou v3ak pouze ve vyjimefnych pfipadech struktury
hledény pfimo v pozorovanych datech. Pokud bychom takto postupovali, vy-
stavovali bychom se riziku, e vazeb mezi proménnymi (interakei} najdeme
nekoneéné mnoho. Nebyli bychom pak schopni rozlisit, kterd vazba je pro
interpretaci dat je$té zasadni a kterd uZ nikoliv.

Obvykle se proto postupuje naopak. Navrhne se model, ktery obsahuje
strukturu vazeb mezi proménnymi (model je obvykle reprezentaci testo-

vané hypotézy). Na zdkladé tohoto modelu vypocitdime modelové cetnosti
(frekvence) a srovnavame je s realnymi (pozorovanymi} ¢etnostmi. V pii-
padg, 7e odli¥nost mezi nimi nenf statisticky vyznamnd, miizeme konstato-
vat, #e navriené (modelové) vazby existuji v datech. Pomoc nich pak data
interpretujeme. V pfipadé, Ze odli¥nost mezi modelovymi a pozorovanymni
fetnostmi je statisticky vyznamnad, musime navrhnout model s jinou struk-
turou vazeb mezi proménnymi. A opét testujeme, zda se vypoditané etnos-
ti na zékladé tohoto modelu statisticky vyznamné odli3uji od pozorovanych
Cetnosti.?

Vypotet modelovych ¢etnosti byl dlouhou dobu jednim z velljch problé-
mi log-linedrnihe modelovani, a dokud nebyly nalezeny adekvdtni algorit-
my, brzdil pokrok v tomto typu analyzy.

An4  Generovéni modelovych Cetnosti

Zaénéme prikladem jednoduchého statistického modelu, jimZ je model ne-
zévislosti mezi dvéma proménnymi. Na prikladé dat tabulky A.2 bychom
testovali hypotézu, 7e vékovd homogamie (H) a sfatkovy vk muZe (M) ne-
souviseji. Modelovou ¢etnost F, v jednotlivych polich kontingenéni tabulky

vypotitame jako soucin modelové pravdépodobnosti p, a celkového poctu
respondentit N:

Fj; = Np, (30)

Modelovou pravdépodobnost p, nezndme, ale vime, Ze je vysledkem soucinu
dvou margindlnich modelovych pravdépodobnosti p,a p,

Dy = PiPy 31

Marginélni modelové pravdépodobnosti vypoditame jako podil margindlnich
pozorovanych Eetnosti a celkového po¢tu piipadl v tabulce (N ¢ f,):

pi+ = f;+ ”'f;+ (32)

p=rf (33

81 Komparace modelovych a pozorovanych Zetnosti platf pfedeviim pro modelovani kategorizavanych dat.
V technikéch vyvinutych pro spojité (kardinalnf) proménné se v madelech komparujf pozaravané a modelové
korelace.




Tabulka A.8 Pozorované €etnosti a generované etnosti pro model nezévislosti
(kurzivou) pro vékové homogamni a heterogamni sfiatky podle sfiatkového
véku muze v (R

#

Cige

S s _:.Vél.(b'_\'..r_{.;._h'omdjémié_ff. g
Shathovgvekmuze 0 0upvlky

 collem

18-29 38 322 30185 68 507
32 689,41 35 817,59 68 507
30+ 5432 17 756 23 188
11 064,59 12 123,41 23188
Celkem 4 3754 47 941 91 695

Prostou kombinaci rovnic 30, 31, 32 a 33 dostaneme rovnici pro vypodet
Cetnosti modelu nezavislosti, ktery je také znam jako vzorec pro vypocet oce-
kdvanych cetnosti v kontingenéni tabulce pro identifikaci velikosti statistiky
chi-kvadrét:

Fo=ff, it o

Podle tohoto vzorce modelové Cetnosti v jednotlivych polich kontingencni
tabulky ur¢uji pouze margindlni tabulkové distribuce. Existence vztahu mezi
dvéma proménnymi je z rovnice eliminovéna. finymi slovy fedeno, pomoci
tohoto vzorce vypoéitdme takové rozlozeni Eetnosti v tabulce, pfi némz mezi
dvéma proménnymi neexistuje vztah. Tabulka A.8 ukazuje pozorované cet-
nosti a fetnosti pro model nezavislosti.

Pro generovdni Cetnosti sloZitéjsich modeld pro vicerozmérné kontin-
gen¢ni tabulky musime pouzit specidlni algoritmy. Pouzivd se bud algoritmus
iterativnifio propordnifio sednuti (iterative proportiondl fitting altgorithm), nékdy
oznafovany také jako Demingtiv a Stefantv algoritmus pro hierarchické mo-
dely nebo Newtontv-Raphsoniv algoritmus.® Oba tyto algoritmy generuji
odhady maximélni vérohodnosti {meximum fikelibood estimates - MLE) mo-
delovych etnosti. P¥itom podobné jako u pfimého vipoctu cetnosti modelu
nezdvislosti, i u téchto odhadi Cetnosti zlistdvaji margindlni tabulkové dis-
tribuce totoZné s pozorovanymi marginalnimi distribucerni.

82 K popisu obou algositmi viz Bishop, Fienberg, Holland (975), Haberman (1978, 1979), Fienberg
(1980).

a5 Statisticka kritéria ,sednuti” modelu na data

Parametry log-linedrntho modelu jsou interpretaéné nosné pouze do té miry,
do jaké odhadnuty model reprodukuje pozorovand data. K poznani, ktery
z odhadnutych modeli nejlépe reprodukuje pozorovand data, se pouzivd né-
kolik statistickych kritérii. Témi zdkladnimi jsou Pearsoniv test chi-kvadrdt
(x® (rovnice 35 pro trojrozmérnou tabulku) a test poméru maximalni véro-
hodnosti (L?) {rovnice 36 pro trojrozmérnou tabulku). V obou téchto testech
jsou srovnévany (i kdyZ odli¥nym zpasobem) modelové (F) a pozorované (f)
fetnosti a v obou téchto testech ndm jde o to, aby rozdil mezi témito fetnostmi
byl co nejmensi.® Vysledky obou test jsou podobné (zvI&3te pii malém podtu
pripadi v datech). Test poméru maximalni vérohodnosti (17 je v¥ak pied tes-
tem Pearsonova chi-kvadratu (x?) mnoha vyzkumniky upfednostiiovdn.
Ffﬂ\ ):

i

= ziiiﬁfk log[éﬂ-] (36)

ik

Hodnoty L? maji piiblizné chi-kvadrét rozdéleni s pfislusnymi stupni volnos-
ti (df}. Pro log-linearni modely plati, Ze stupné volnosti oznaduji pocet vyne-
chanych parametri, které jsou nezbytné k identifikaci saturovaného modelu.
Cim vice parametrd z modelu vynechdme, tim vice stupiia volnosti mode] ma
a tim je také tisporn&jii. KdyZ srovname hodnotu £? a podet stupmi velnosti,
plati, Ze model data reprodukuje odpovidajicim zpdsobem, pokud jsou tyto
hodnoty rovny nebo se li3{ jen nepatrné. Cim vice jsou tyto hoduoty odliiné,
tim vice modelové ¢etnosti nekoresponduji s pozorovanymi Cetnostmi. Na
tuto skutefnost poukazuje statistickd vyznamnost u L? kterd odpovidd na
otdzku, zda se modelovd data statisticky vyznamné odliduji od dat pozoro-
vanych.#* V piipadg, Ze tomu tak neni, model (navrzené vazby mezi promén-
nymi) miZeme piijmout a data na jeho zdkladé interpretovat. V pripadé, Ze
se model statisticky vyznamné odlifuje, musime jej zamitnout a hledat jiny
model (jiné vztahy mezi proménnymi).

83 U poméru maximdlni vérohodnosti (L9 se jedna o nepodminény test, protoZe srovndvime statistiku L2
se saturovanym modelem (L° = Q).

84 V jakych polich kontingenéni tabulky model neadelvitné reprodukuje data, ukazuji rezidua (rozdily
mezi pozoravanymi 2 modelovymi Zetnostmi). Jejich standardizovand podoba {pro Gcely srovnéni) je potita-
na padie vzorce: B, ={f ~ F')/~ F .V piipadg, e model data reprodukuje adekvétné, jsou rezidua v po-
dobné mite kladné i zdparna, maji priblizné stejnou velikost, a to napfi viemi poli kentingenéni tabulky.




a6 Komparace riznych modeld pro stejna data a informadni kritéria

V analyze dat jsqu roziifené testy statistické vyznamnosti koeficientt a sta-
tistické vyznamnosti modeld. V pFipadé koeficientii pomoci testu zkourndme,
zda se dany koeficient li3i od nuly natolik, Ze to nemtZe byt nahoda, a pro-
to jej ofekavame i v zakladni populaci (oviem s uréitou pravdépodobnosti).
V pripadé statistickych modelt provddime obvykle dva testy statistické vy-
znamnosti. Bud zkoumdame, nakolik struktura (ndmi navrzenych) modelo-
vych vztahii odpovidé (zase s uréitou pravdépodobnosti) struktufe pozoro-
vanych dat (test chi-kvadrat a test poméru maximélni vérohodnosti), nebo

vvvvvv

zkoumdme, jestli se struktura slozitéjstho modelu lis{ od struktury jednodus-
§iho (,vsazeného do slozité&itho") modelu (s ohledem na stupné volnosti) na-
tolik, Ze proménnd, kterd v (jednodudsim) modelu chybi, je pro interpretaci
dat nezbytnd.® Pfitom musime mit na paméti, Ze se jednd o testy statistické,
nikoliv redlné odlinosti. Jedn4 se o nalezeni hranice, kdy jsou dva statistické
modely natolik riizné, Ze mGZeme z hlediska interpretace jeden povaZovat
za vyznamnéj3i ne? jiny. Testy se pouZivaji obvykle tehdy, kdy vice modeli
uspokojivé reprodukuje data.

Rovnice 37 a 38 ukazuji princip tohoto testu. Pomér maximalni vérohod-
nosti u jednodudtho modelu (o - omezeny model} je srovndvdn s pomérem
sledkem je podminény pomér maximdlni vérohodnosti L, ktery s ohledem
na rozdil v poétech stupiiti volnosti (poCet parametril, jimiz se modely li3f)
odpovidé na otdzku, zda nepfitomnost parametrl v omezeném modelu je
statisticky vyznamna - tedy zda se omezeny model statisticky vyznamné od-
lifuje od modelu neomezeného.® V pripadé, Ze nikoliv, prijmeme jednodusi
model a konstatujeme, Ze pFitornnost parametrd, které v omezeném modelu
chybé&jf, neni pro interpretaci dat nezbytnd (ispornéj3i model nenf statisticky
hor3i nez model sloZit&j3). V pripadé, Ze statistickou vyznamnost odli$nosti
mezi modely nalezneme, chybégjici parametry v jednodu$sim modelu musime
povaZovat za statisticky vyznamné a pro interpretaci dat nezbytné (Gspornéj-

v waw s

85 Mame napfiklad tfi modely, z nichz model 3 je saturovany model pro dvojrozmérnou tabulku, model 2
je modelem nezdvislosti proménnych pro stejnou tabulku {dvojrozmémy parametr v ném chybi) a model 1
obsahuje pouze parametr pro proménnou v fadku tabulky. Madel 2 je ve srovndni s modelem 3 omezeny
a Fikéme, e je v ném z hlediska hierarchie parametrd vsazen”, model 1 je zase omezeny ve srovnan{ s mo-
defem 2 2 je v ném takeé z hlediska hierarchie parametri vsazen”.

B6 Jednd se o podmingny test, jelikoZ srovndme statistiky L*u dvou nesaturovanych modefd.

L,.=L-L, @n

dj;J,‘n = dfa - df;x ’ (38)

Jiny a v souasnosti velmi roziifeny piistup k vybéru modelu je zaloZen na
informacnich kritériich. Tato kritéria (BIC, AIC) odkazuji ke zkoumané rea-
lité. V piipad€ koeficientu identifikuji miru informace, kterou o realité dany
koeficient prind3i. V pripadé statistického modelu odkazuji k velikosti in-
formace, kterou dany model o zkoumané realité poskytuje (Raftery 1986,
1995). Cim ,bohatsi” informaci model poskytuje, tim je také pro interpretaci
vysledkd vhodnéjsi. Rovnice pro vypodet statisticky BIC a AIC pro log-linedrni
modely jsou nasledujici:

BIC =TI —log Ndf (39
AIC=[F - 2df (40)

V redlnych aplikacich se obvykle bere zfetel jak na testy vyznamnosti, tak
na informacni kritéria. V pfipadé statistickych modeld se hledd model, ktery
se statisticky vyznamné nelisi od dat a md zdpornou hodnotu informaénich
kritérii. V pripadé velkych vzorkd viak testy statistické vyznamnosti selhd-
vaji, protoZe nelze najit model, ktery neni svou strukturou statisticky nevy-
znamné odlidny od struktury pozorovanych dat. V takovych pripadech se pri
vybéru modelu spoléhdme na informadni kritéria. Data interpretujeme na
zakladé modelu, ktery md nejnizsi hodnotu informaénich kritérii a o tako-
vém modelu hovofime jake o modelu, ktery ndm o zkoumané realité pEindsi
nejvice informaci. V pfipadg, Ze je statistika BIC pro viechny modely kladné
&islo, nezbyvd ndm nez pro data pfijmout saturovany model a konstatovat,
Ze usporné&j§i model se nepodafilo nalézt (srov. Powers, Xie 2000).

Af17  Asociativni modely

Parametry log-linedrnich modelt mohou byt omezené vice zplisoby, ne? Ze
jsou pouze vynechdny (jejich hodnota je 0 v aditivii rovnici nebo 1 v multi-
plikativni rovnici). Mohou byt specifikovéiny jednak tak, Ze se jejich hodnoty
rovnaji, nebo tak, Ze jeden parametr odpovida ndsobku jiného parametru.
Pokud jsou varianty proménné ordindlni (1ze je sefadit), mdme o proménné
navic informaci, kterou postraddme, pokud se jednd o nominalni proménnou
(jeji varianty Ize pouze pojmenovat). V takovém pfipadé miizeme pFedpokld-
dat, Ze vzdalenosti mezi variantami ordindlni proménné jsou ekvidistantni.




Prifadime-li témto variantdm ¢iselné hodnoty, aby vzdélenost mezi nimi byla
stejnd,*” vztah mezi nimi mdZeme modelovat pomoci jednoho parametru.

S linedrni spgcifikaci parametr(i pracujf asociativt log-linedrni modely
(Goodman 1978;Clogg, Shihadeh 1994). V piipadé, Ze nds zajima vztah mezi
dvéma ordinalnimi proménnymi, lze tento vztah modelovat linedrné pomoct
jednoho parametru (jednd se o model linedrni interakee). Tento model se
také nékdy nazyva jako model uniformni asociace (unidiff model & U-mo-
del), protoZe asociace mezi jednotlivymi variantami proménnych je modelo-
vdna na zdklad€ jednoho parametru (B), a nikoliv pomoci sady (I-1) a (J-1)
nezévislych parametrt (t nebo A). Parametr (B) je linedrni pro skéry variant
fddkové proménné v jednotlivych variantich sloupcové proménné a linedrni
pro skéry variant sloupcové proménné v jednotlivych variantéch tadkové
proménné. Specifikace takového modelu pro tabulku 5 = 5 mohou vypadat
nésledovné:

202 Lo 3ia s
2428 0B -2p AP 1B 28 3 45 5p
4 2 1B 0p -1 -2p % 4p 65 & 10p
0 03 0B Op Op Op 33 68 9B 125 15p
o2 -1 0F 18 28 48 BB 123 168 208
L2 4 -3 0B 2B 4P 56 108 15 20p 258

R G

Predpoklddejme, Ze mdme dvé ordindlni proménné: H a M. Saturovany log-li-
nedrni model pro ¢etnosti téchto dvou proménnych ma nésledujici podobu:

I H_ A AL £
FM =l G =04a 3 M (a1
Nahradime-li dvojrozmérnou interakci parametrem ijp, kde i a j oznaduji
¢iselné hodnoty variant fadkové a sloupcové proménné, dostaneme rovnici
modelu uniformni asociace:

A H_ M : Mo
F;j =1y o Gijm =0 +7L[.'.’ - l}” ~iip (42)

Asociaci v kontingenéni tabulce charakterizuje pouze jeden parametr B, je-
hoz velikost je pro jednotlivé kombinace Fadk® a sloupeti uniformni (stejnd)

87  Jednatlivé statistické programy pfifazujl varfantdm praménnych jiné hadnoty, cof je nezhytné brit
v potaz pfi vipottu modelovych éetnosti na zikladé odhadnutych parametri. Napfiklad v LEMu jsou hadna-
ty pro lichy patet péti variant specifkovany jako -2 -1 0 ¥ 2, pro sudy potet Sesti variant jako -2,5 -1,5 -0,5
0,5 1,5 2,5. At pouzijeme tuto nebo odlisnou specifikaci {pro lichy potet napiilad 123 4 5, pro sudy’(r poE;.*t
123 45 8), velikost odhadnutych parametrl) se neméni. ,

a hodnoty viech nezbytnych pomértt anc jsou totoZné (OR = expf, nebo OR
vypotitame z modelovych Zetnosti).

U proménnych v fadcich a sloupcich kontingenéni tabulky miizeme také
linearitu predpokladat jednotlivé. V pripadé, Ze takto specifikujeme pouze
sloupcovou proménnou, pro Fédkovou proménnou pfedpokldddme nomindl-
ni kategorie, dostaneme Fédkovou strukturu asociace. Hovofime pak o mo-
delu fadkové asociace - R model (z anglického Row model). To znamend,
je pro kazdy Fadek mame sadu parametrd (- tzv. Fadkové skéry), které
ukazuji lincdrni vztahy mezi jednotlivymi variantami fadkové proménné
a skory sloupcové proménné. V piipadé, Ze specifikujeme linedrné fadky ta-
bulky a pro sloupce predpokladdme nominalni kategorie, plati totéZ, ale pro
tadky a sloupce prevracené. Jednd se o model sloupcové asociace - C model
(z anglického Column model). V takovém pfipad€ interpretujeme parametry
mezi jednotlivymi variantami sloupcové proménné a skéry fadkové promén-
né. V ptipadé, ze predpokldddme linearitu u fadkové i sloupcové proménne
dohromady, dostaneme model Fadkové a sloupcové asociace (R + C model,
nékdy také jako model RC ). Predpokladem tohoto modelu je ordinalita va-
riant proménnych a jejich uspofadani pred odhadem modelu {zménime-li
uspofadéni kategorii, zménime také hodnoty odhadnutych parametrt). Pro
varianty obou proménnych dostaneme sadu rozdilnych parametri (g a pj).
Odhadované parametry lze nésledné omezit tak, aby byly odhadnuty jako to-
to7né pro obé proménné, coZ je Gspornéjdi fedeni, Model fadkove asociace je
zapsan v rovnici 43, model sloupcové asociace v rovaici 44 a model Fadkové
a sloupcové asociace ukazuje rovnice 45.

Mo H M ik, HM H A,

=T G, = 0+A7 + A7 0, {43)
HMO_ L H MK A H Af s

P:_j =nt/ e’ G,i = Q44 +7\,j 1, 44
HAf _ H AL ik HAf _ I Mo .

F=nt e G = 0+ +A] i iy {a3)

Log-multiplikativni asociativni model, navrZeny Leo Goodmanem (1978)
aeho Cliffordem Cloggem (1982), se od predchozich asociativnich modeld
(U, R, C a R+C) 1i%i v tom, e skéry pro radky nebo sloupce tabulky & radky
a sloupce tabulky dohromady nejsou ¢iseln€ specifikovany pied odhadem
modelu, ale jejich hodnoty jsou odhadnuty. To znamend, Ze vzddlenosti mezi
uspofddanymi kategoriemi nejsou pfedpokladem, ale vysledkem modelu.
Tento model pouzivame tehdy, nejsme-li si jisti, Ze uspofadani kategorif pro-
ménnych je spravné, nebo tehdy, kdyZ je nasim cilem identifikace vzdalenos-
tf mezi kategoriemi proménnych. Jedinym pfedpokladem tohoto modelu je




ordin’alit’a kategorii proménnych. Skory pro Fadky a sloupce tabulky jsou
nezn’a‘melpal‘"ametry # a y, a jsou odhadovdny dohromady s parametrem B
ktery indikuje tabulkovou asociaci. Z tohoto diivodu se tento model nazjvé,
log—multiplikq%ivni (neboli RC model, nékdy také model RC II). Rovnice pro
tento model je ndsledujict:

HM H ;
G =0+4" +2" +pup (6)
A8 Model log-multiplikativniho mezitabulkového efektu

O vice nez desetileti pozdéji Y. Xie (1992) nebo R. Erikson a J. H. Goldthorpe
(1992} rozsifili log-muitiplikativn princip na mezitabulkovou asociaci (troj-
rozmeérnd a vyssi interakce). Nezdvisle na sobé navrhuji model, v ném3 jsou
odhadnuty parametry pro dvojrozmérnou (tabulkovou) asociaci, plitom je
ale pro kazdou variantu t¥eti proménné odhadnuta také multiplikativni od-
chylka_ od této dvojrozmérné asociace. Z hlediska interpretace tato odchylka
ukazuje, jak se ménf dvojrozmérné asociace podle variant tfet{ proménné
vPEedpoklédejme, Ze modelujeme vztah mezi vEkovou homogamif (I':I)
a sfiatkovym vékem muze (M) v jednotlivich letech (R). Log-linearni (aditiv-
ni) rovnice pro saturovany model vypadé nésledovné:
Gie™ =8 +07 + A 4 A F 4R A 5 M, o (a7)
Cheeme-li odhadnout model log-multiplikativniho mezitabulkového efeltu
pro tato data, musime soudet parametrd A + 1/ v této rovnici nahradit
souinem parametril w,¢.. Parametr v, ukazuje asociaci mezi jednotlivymni va-
riantami vékové homogamie a stiatkového véku muze (bez ohledu na roky)
parametr ¢, ukazuje nésobek této asociace neboli jeji velikost pro jednotlive:
roky. Rovnice modelu pak vypada nasledovné:

G.i.ljJIIR - _H Af R R RAf
o =9 A F A HAT D] +hy {48)

Mod?l se nazyva log-multiplikativni, protoZe log-lineérn{ rovnice obsahuje
multfplilvcaci fivou parametrit. Jeho pfedpokladem je, Ze viechny tabulkové
pomery sanci se méni stejnym smérem (podle variant téeti proménné). Z to-
hoto divodu je zména v asociaci modelovana pouze pomoci jednoho parame-
tru. Diky této charakteristice je tento model v socialnéstratifikaénim vyzku-
mu nazyvan jako model uniformni diference neboli unidiff modef (Erikson
Gvolc’lthorpe 1992). Pro identifikaci vjvoje & zmény asociace podle varian’é
treti proménné se jednd o velmi vhodny model. Problém spotivd v tom, 7e na

jeho zéklad# nejsme schopai popsat zménu, k niZ v pomeérech Sanci {tabul-
kové asociaci) podle variant tieti proménné dochazi. Redeni tohoto problému
nabizi aZ model navrzeny o $est let pozdg&ji Leo Goodmanem a Mikem Hou-
tem (1998, 2001).

Oba badatelé vy3li z predpokladu, Ze model uniformni diference je prilis
restriktivni. Z hlediska Gspornosti je to nesporné vyhoda, z hlediska popsani
zmény v tabulkové asociaci se viak jednd o znafnou nevyhodu. Navrhuj
proto model, ktery je dnes zndm jako Goodman-Hout model nebo jako model
regresniho mezitabulkevého efektu. V jeho rdmci miZeme modelovat jak
proménu poméri Sanci (zménu vzorce tabulkové asociace), tak vyvoj velikos-
ti této asociace (trend v asociaci). Vyjdeme-li ze saturovaného modelu v rov-
nici 47, model regresniho mezitabulkového efektu dostaneme tak, Ze soucet
parametrfi & +2/%" nahradime souctem a soudinem parametri &, + ;..
Parametr 2™ ukazuje zdkladni vzorec tabulkové asociace, v, ukazuje ¢sti
asociace, které se méni podle tieti proménné - v letech - a parametr ¢, ukazu-
je velikost zmény asociace pro jednotlivé roky. Log-linedrni rovnice takového

modelu je pak nasledujici:

G =@ 1]+ W AT AT R g W, (49
Pomoci tohoto modelu dokazeme identifikovat jak zmény ve struktufe asoci-
ace (pomérech $anci), tak velikost zmény asociace v jednotlivych variantach
tfeti proménné, Jednd se zatim o posledni a velmi vyznamny posun na poli
Jog-linedrnich modelil. Za jistou nevyhodu tohoto modelu lze povazovat to,
7e zatim nebyl uspokojivé aplikovén na data, ktera obsahujf vice neZ tfi roz-
méry (na étyfrozmémé a vicerozmeérné tabulky).

a9 Podoba dat pro log-linedrni analyzu

Data pro statistickou analyzu maji bud individudlni, nebo agregovanou po-
dobu. V piipadé, 7e pracujeme s individudlnimi daty, analyzujeme matici,
v niZ je (v jednotlivych polich) zapsand pozorovand (méfend) varianta pro-
ménné (byva obvykle ve sloupcich matice) pro jednotlivé ptipady (obvylle by-
vaji v fadcich matice). V log-linedrni analyze s timto typem dat nepracujeme.
Pokud bychom méli individudlni data a chtéli bychom je analyzovat pomoci
log-linedrnich modeli, bylo by nezbytné je pFevést na data agregovand.®

88 Jinym fedenim je pouzit fogistickau regresl, kterou [ze aplikovat jalk na individudlni, tak agregovana
data, pfitemz hadnoty keeficientd logitovych a log-linedrnich modeld, které se nelisi svou strukturou a jsou
aplikovény na stejna data, jsou totoZné.




Tabulka 4.9 Data z tabulky A.1 ve formé Zetnostnich zéznam( pro kombinace
variant analyzovanych proménnych

' ?Typvékoveho - _Sﬁati{ovy" : :'._:;;ﬁv‘ékbﬁé'hdmogarﬁi’e. :: . ¥ ._E'; ".

Z
Z

1 18 554
11728
4 655
1109
1580
4 469
4 294
1666
846
361
276

B shatku o o vékmuZe 0 a heterogamie v fetnost '

15
11 408
6 347
1819
3191
4574
6079
4066
2106
1018
771
516
147
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Agregovand data, prezentovand obvykle ve formé kontingentnich tabu-
lek, ukazuji pocet opakujicich se pozorovani pro jednotlivé kombinace va-
riant proménmnych. V tomto piipadé se nejednd o nic jiného nez o prepis
(jakkoliv mnohorozmérné) kontingenéni tabulky podle variant jednotlivych
proménnych do Fadka a sloupcd matice,

V tabulce A.1 mdme agregovand data, kterd ukazuji potet vekové homo-
gamnich a heterogamnich siatkit podle sitatkového véku muze a typu vko-
vého sfiatleu v letech 1994 a 2004 v Ceské republice. Tato data mtizeme zapsat
také v podobé ¢etnosti pro jednotlivé kombinace tabulkovych proménnych.
Tabulka A.9 ukazuje tento zépis (ndzvy variant jednotlivych proménnych
jsou nahrazeny disly). Jednd se o vymezeni viech moZnych pripadti z hle-
diska variant jednotlivych proménnych. Kazdd éetnost ukazuje, kolikrat se
dand kombinace variant v datech vyskytuje. Tato data analyzujeme naprosto

stejnym zpiisobem jako data individudlni, pouz\?.komb%nacim jedflotl’ivy:gh_
proménnych pfifadime {jim od povidajici) éetnosti jako vahy. V log-hvneam%m
modelovani pracujeme bud s timto zapisem dat, nebo s daty v podobé kontin-
genéni tabulky (vEcn# se jednd o jedno a totéz). o ) -

Agregovand data lze jednodude prevést na mdmduaﬁu tak, Ze ch kaz-
dého Fadku matice (v ném¥ piedpolladdme pripady) vepiSerne odlv)m’ndapvm
potty kombinaci jednotlivych variant proménnych. V nasem piipadé vime, Ze
kombinace variant 111 1 se vyskytuje 18 554 (tabulka A.g).]{i nezbytmitedy
vepsat 18 554 fadkd s hodnotou 1 u kazdé proménne. l?odobne Pak zapiSeme
podet Fadka danych fetnostmi pro viechny zbylé lfombana’ce vamavnt prf)'rnednﬁ-
nych. Celkovy potet Fadka v matici pak odpovida celkovému poctu pripadt
v kontingenéni tabulce. V pfipadé tabulky A.9 by to bylo 91 695.




