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LEKCE 3
NORMALNi A STANDARDIZOVANE NORMALNi ROZLOZENi

V predchozich lekcich jsme si ukazali, Ze pred tim, nez zaCneme analyzovat data, je u proménnych
meétenych na intervalové trovni vzdy dobré se presveédcit, jaky tvar ma rozlozeni jednotlivych znaku.
Zajima nas piedevsim, zdali ma distribuce etnosti tvar rozloZzeni normalniho.' Tato informace je ve
statisticke analyze dat navysost dulezita.

Spousta biologickych, psychickych a nékteré socialni vlastnosti maji tu charakteristiku, Ze jsou rozlo-
zeny zvlastnim symetrickym zptisobem kolem stfedni hodnoty — totiZ Ze jsou rozloZzeny normalné.
Toto rozlozeni ma podobu zvonovité kiivky — nazyva se tak v anglicting (Bel/ Curve), ve francouzsti-
n¢ se hovoti o , kiivce policejniho klobouku™. Ve védeckém jazyce se hovori o Gaussove kiivce nebo
také o kfivce normalniho rozlozeni (viz obr. 3.1).

Koncept normalniho rozlozeni hraje ve statistice a predevsim v jeji teorii extrémné dulezitou roli. Je
predevsim zakladem teorie, které se vyuziva k odhadum (ke statistické inferenci) populaénich parame-
trit z vyberovych statistik (o tom blize v lekei ¢tvrté). Normalita rozlozeni sledované proménné (pro-
ménnych) je také predpokladem pro to, aby mohly byt pouzity nékteré postupy statistické analyzy,
predevsim postupy tak zvanych parametrickych testa.

Mnohé statistické procedury (statistické testy) jsou zaloZzeny na tom, Ze pracuji s parametrickymi
daty. Aby data mohla byt povazovana za parametricka, musi spliiovat nasledujici ¢tyfi predpoklady
(zpracovano podle: Field, Andy. 2000. Discovering Statistics using SPSS for Windows. Sage, London.)

1. Normalita rozloZeni: data musi byt normalné rozlozena — predpoklada se, Ze data pochazeji
z populace, kde jsou normalné rozlozena. Na tomto piedpokladu je zaloZeno veskeré testovani
statistickych hypotéz. Jelikoz vSak velmi ¢asto nemame informace o celé populaci — vzdyt
pravé z toho divodu délame vyzkum, abychom se o populaci néco dozvedéli —, neni uplné
jednoduché tento predpoklad ovérit. Vétsina vyzkumnika si zde zjednodusuje Zivot a ovéruje
tento predpoklad ,,okometricky®. Ud¢laji si histogram rozloZeni proménné (jako jsme to ud¢-
lali my s daty vysledku pfijimaci zkousky — vit obr. 2.3 v lekei 2) a pokud je toto rozlozeni
pfiblizné normalni, predpokladaji, Ze normalné bude rozloZeno i v populaci, z niz jejich data
byla vybrana. Jak uvidime za chvili, tuto okometrickou metodu bychom méli nahrazovat pres-
n¢jSimi statistickymi testy (testy normality rozlozeni).

2. Homogenita rozptylu: tento piedpoklad znamena, Ze rozptyl v datech (v rozloZeni jedné

proménné) by se nemél systematicky ménit, Ze rozptyl nahodné slozky je homoskedasticky.

Napft. kdyz bychom sledovali rozloZeni pfijmu, jeho rozptyl by se nem¢l pfili§ odliSovat

v riznych vékovych skupinach. Pokud by tomu tak bylo (napf. pfijem by byl vice homogenni

ve skupin¢ seniort nez ve skupinach ostatnich, tento predpoklad by byl porusen a my bychom

m¢li v datech heteroskadiscitu. Homogenitu rozptylu v riznych skupinach mizeme statisticky
ovérit, my si pozdéji ukazeme Levenovu statistiku, ktera k tomuto ucéelu slouzi.

Intervalova data: proménna by méla byt méfena pringjmensim na intervalové urovni (tzv.

kardinalni proménna)

4. Nezavislost: timto predpokladem se mysli skutecnost, Ze data méfena na jednom subjektu
nejsou zavisla na jiném subjektu. Zavisla data vznikaji napft. tak, Ze z vyzkumného divodu
musime méfeni na nasich subjektech po néjakém case opakovat, napt. proto, abychom zjistili
ucinek n¢jaké intervence.

W

! David de Vaus upozoriiuje, Z¢ vyraz .normalni* je ponékud zavadéjici — zv1asté v socialnich védach, kde
mnoho proménnych je rozlozeno jinym zpuisobem (viz jeho pro studenty vynikajici knizku Analyzing Social
Science data, Sage, London vydanou v roce 2002).
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Predpoklad ¢. 3 a 4 (intervalova data a nezavislost méfeni) se netestuje, neexistuje totiz na né¢ Zadna
metoda, o naplnéni tohoto predpokladu musime v konkrétnich pfipadech rozhodnout na zakladé nasich
znalosti. Predpoklad 2 se testuje odliSnymi zpusoby v zavislosti na pouzité statistické procedure. Na
normalitu rozloZeni existuji presné postupy, které si nyni predvedeme.

Normalni rozloZeni ma — mimo nadherného a ladného symetrického tvaru — né¢kolik péknych vlastnos-
ti: predng, je presné uréena stfedni hodnotou a smérodatnou odchylkou. V normalnim rozlozeni ma
prameér, median i modus stejnou hodnotu. VétSina hodnot se soustifed’uje kolem priméru. Navic plati,
ze do Ctyf sigma (o = sigma je symbol pro smérodatnou odchylku), tedy dvé smérodatné odchylky na
kazdou stranu od praméru spadne vétSina pozorovanych hodnot, presné 95,34 %. Do Sesti sigma pak
padne piesné 99,7 % pozorovanych hodnot (tedy v rozsahu +3 a -3 smérodatnych odchylek). Do jedné
smérodatné odchylky na kazdou stranu spadne 68,26 % pfipadu (viz obr. 3.1).

Obr. 3.1: K¥ivka normalniho rozlozZeni a jeji zakladni charakteristiky (c)

Pravidlo Sesti sigma: do tfi smérodatnych odchylek na kazdou stranu
od primeru lezi celkem 99,5 % ptipadi.

95 %

34,1%]|[34,1%
68 %

Prevedeme-li tento fakt do empirické roviny, tak to znamena, Ze napt. v IQ testech, kde se predpokla-
da, Ze primeér je 100 a smérodatna odchylka (o) je 15, spadne 68 % populace mezi hodnoty 85 a 115
(tedy jednu o na kazdou stranu od pruméru 100) a 95 % populace se pohybuje mezi hodnotami 70 a
130 (viz obr. 3.2).

Jelikoz v sociologii pracujeme prevazné s daty vybérového souboru, musime se zajimat nejenom o to,
zdali jsou normaln¢ rozlozeny charakteristiky vybérového souboru, ale také, zdali toto normalni rozlo-
zeni muzeme ocekavat i v souboru zakladnim.

Obr. 3.2: RozloZeni skore v IQ testu
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95 % populace lezi v intervalu skore <70, 130>

/ \ smérodatna odchylka = 15
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Skoére 1Q testu

Jak zjistit, zdali je rozloZeni normalni?

1. Nejjednodussim zpusobem je nechat si udélat v SPSS histogram rozloZeni dané proménné, do néhoz
vlozime kfivku normalniho rozloZeni.

ANALYZE — DESCRIPTIVE STATISTICS — FREQUENCIES (odstrante pozadavek na tabulku frek-
venci vlevo dole tak ze odklinete zaskrtnuté policko v display frequency tables) — CHARTS — HIS-

TOGRAMS (with normal curve): vznikne obr. 3.3 (rozloZeni proménng vEk):

Obr. 3.3: RozloZeni proménné vék

Vék

Okometricka analyza obr. 3.3 naznacuje, ze rozloZeni se vychyluje od normalniho. Otazkou v takové
situaci pak vzdy je, zdali odchylka od normalu je natolik mala, abychom dané rozloZzeni mohli pova-
zovat alespori za priblizn€ normalni a mohli tak naplnit pfedpoklad naslednych statistickych procedur.
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2. Presn¢j§im zpuisobem, jak otestovat symetricnost naseho rozlozeni, je prozkoumanim jeho Sikmosti
a ¥pitatosti. Sikmost a $piGatost jsou dvé statistiky, které sumarizuji tvar rozlozeni a ukazuji, do jaké
miry se symetricka kfivka odliSuje od svého idealniho symetrického tvaru. SPSS tyto statistiky vypo-
¢itava bud’ v procedute Descriptive Statistics — Frequencies (nebo Explore). Symetrické rozloZeni ma
hodnotu Sikmosti 0 a Spicatosti rovnéz 0. Sikmost, které ma hodnotu vyssi nez 1 (v absolutni hodnot¢,
nebot’ Sikmost nabyva kladnych hodnot, pokud je vrchol kiivky posunut doleva a zapornych hodnot,
pokud je vpravo) indikuje, Ze rozloZeni je asymetricke, a tudiz se odchyluje on normalniho rozlozeni.
Spicatost rozlozeni, jehoz ukazka je znazornéna na obr. 3.4, nabyva rovnéz kladnych a zapornych
hodnot. Zaporna hodnota indikuje ploché rozlozeni, kladna hodnota signalizuje uzké rozlozeni s prota-
zenym vrcholem.

Obr. 3.4: Ukazka kladné Spicatého rozloZeni
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Vék

Pro hodnoty Sikmosti a Spicatosti plati, ze pokud se blizi 0, je proménna normalné (symetricky) rozlo-
zena kolem pruméru. Ale kdy si muZeme byt jisti, Ze odchylka od nuly je jiz tak velka, Ze musime
povaZovat nase rozlozeni ze vychylené? Jednim ze zptisobu je hodnoty Sikmosti a $picatosti standardi-
zovat a vytvofit z nich tzv. z-skéry. Z-skor vznika tak, Zze hodnoty znaku odecteme od priméru a vy-
sledek podélime smérodatnou odchylkou. Jelikoz v pripadé Sikmosti 1 Spic¢atosti ma hodnota v pripadé
symetrického (normalniho rozlozeni) velikost 0, nemusime nic odecitat a muzeme v pripad¢ Sikmosti
jeji hodnotu pfimo podélit jeji smeérodatnou odchylkou (tu vypocitava SPSS). V pripadé¢ Spicatosti
vysledek jesté odmocnime.

Pokud je vypocteny vysledek vyssi nez 2 (presné feceno 1,96, ale s tim si nemusime délat starosti a
muzeme si klidné pamatovat hodnotu 2), miZzeme si byt jisti, Ze rozloZeni nasi proménné je vyrazné
zeSikmeno. Mame-li maly soubor, kritériem pro symetrii je 2,5 (2,58). V pfipad¢ ,,velmi velkych sou-
borti, jak zduraziuje s vykfiénikem Andy Field, ,,Zadné kritérium by nemélo byt aplikovano!* (Field
2002:41).

3. Dalsim ze zptisobt, jak testovat normalitu rozlozeni, je pouziti Kolmogorova-Smirnova testu.
Tento test statisticky hodnoti, zdali je rozdil mezi pozorovanym rozlozenim a teoretickym normalnim
rozloZeni natolik maly, Ze jej miiZeme piipsat nahodg, to je vybérové chybé.” Pokud je oviem tato
diference vétsi, pak nase pozorované rozlozeni neni normalni. Pro aplikaci K-S testu to znamena, ze
pokud vypoctena signifikance (Sig.) bude mensi nez 0,05, neni nase rozloZeni normalni. Musime zde
ale poznamenat, ze v pripad¢ velkych soubort i mala odchylka pozorovaného rozlozeni od rozlozeni
teoretického bude vychazet statisticky vyznamna, takze je potfeba opét nad rozloZenim uvazovat.

>V piipadé, 7e pocet piipadii je mensi nez 50, SPSS tiskne automaticky v tabulce K-S testu také Shapir-Wilkav
test, ktery je v takové situaci vhodnéjsi.
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4. K tomu nam mize dopomoci inspekce tzv. grafi normalni pravdépodobnosti (normal probability
plots), kterym se v SPSS rika Normal Q-Q Plots a Detrended Normal Q-Q Plots. Oba ziskame
v procedute Explore — Plots — Normality plots with test

Explore: Plats

—Bowplott——— Descrphive
& Faftor levels togethe: | [T Stem-and-leaf
i~ Pependents together | W Histogram
/ None Help

Contire

Cancel

di

¥ Momnality plats with tests

— Spread vz Level with Levene Teat

& None

= Eower estimation

£ Transformed  Pawer: |Matural log j
' Untratsfarmed

Ukazku prvniho z obou jmenovanych grafii pfinasi obrazek. 3.5. V ném je kazda pozorovana (nase
empiricky zaznamenana) hodnota (horizontalni osa) vynesena proti hodnot¢ oéekavané z normalniho
rozlozeni (vertikalni osa). Pokud body grafu (tecky) vytvareji pfimku nebo jsou alespon kolem pfimky
pfiblizn¢ rozlozZeny, naznacuje to normalni rozloZeni. Coz je pripad obr. 3.5.

Obr. 3.5: Graf Q-Q proménné Z
Normal Q-Q Plot of Z

Expected Normal

17 18 19 20 21 2 23 24
Observed Value
Priklad druhého gradu (Detrended Normal O-Q Plot) je na obr. 3.6. Zde by body, pokud ma byt rozlo-

zeni povaZovano za normalni, nemély vytvaret zadné shluky a vétSina z nich by méla byt blizko pfim-
ky.
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Obr. 3. 6: Piiklad Detrended Normal Q-Q grafu.
Detrended Normal Q-Q Plot of Z
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Co délat, kdyz zjistime, Ze rozloZeni neni normalni?

V situaci, kdy zjistime, Ze naSe proménna (nebo proménné), kterou (které) chceme statisticky analyzo-
vat, mame, jak napovida de Vauss (2002), tfi moznosti.

1. Pouzit néktery z postupii neparametrické statistiky. jsou to postupy, které nevyzaduji, aby ana-
lyzovana proménna byla normaln¢ rozloZena a my si je v nasi pfirucce postupné ukazeme
v prislusnych kapitolach.

2. Transformovat statisticky distribuci (rozloZeni) nasi proménné, napf. tak, ze proménnou logarit-

mujeme, nebo ji odmocnime, umocnime na druhou pripadné na tfeti apod. Priklad logaritmické trans-
formace uvadi SPSS:

Frequencies Statistics

Std.
Mean Median Deviation | Skewness | Kurttosis
1995 Sales $371.893 | $307 500 | $171.311 2112 g. 24?’

5 5367 5 4378 B03 1110 | 791

Original Data Log Transformed Data

.

Hodnoty o prodeji vyrobku byly logaritmovany (viz druhy, tuéné oramovany rfadek v tabulce) a pu-
vodni zeSikmené rozloZeni (obrazek vlevo nazvany Original data), které mélo hodnotu Sikmosti vy-
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razn¢ vy$Si nez 1 (2,112), coz indikuje odchylku od normality, se zménilo na rozloZeni s mensim ze-
Sikmenim (Sikmost se priblizila 1), coz také naznacuje druhy obrazek (Log transformed data).

3. Nebudeme si odchylky od normality v§imat a klidné pouzijeme statistiku parametrickou. Pro to,
ze si to miuzeme dovolit, existuji dva dobré davody:

a) statistikové postupné ukazali, Ze poruSeni pozadavku na normalitu nema tak zavazné nasledky na
vysledky analyzy, jak se puvodné myslelo. Ackoliv z teoretického hlediska je poruseni predpokladu
normality neospravedlnitelné, v praxi se ukazuje, ze vysledkim to prili§ neskodi.

b) ve statistice plati centralni limitni véta (teorém), ktera stanovuje velmi dileZity princip: se vzrustaji-
ci velikosti vybérového souboru se jeho rozlozeni blizi rozloZeni normalnimu (podrobnéji si rozebe-
reme nize). CoZ v praxi znamena, ze pokud rozloZeni nasi analyzovan¢ proménné neni normalni, ale
pokud nas vybérovy soubor je dostatecné velky (rozuméj vétsi nez 100), je mozné vyuZzivat i statistic-
kych postupt, které predpokladaji normalni rozlozeni. Hezkou grafickou simulaci tohoto principu je
mozné nalézt na http://www.statsoft.com/textbook/graphics/an_sampl.gif/

Piiklad P3.1: V nasem demografickém souboru dmg_file.sav mame udaj o nad¢ji doziti. Podle vSeho
by tento idaj m¢l byt normalné rozlozen. Ale jelikoZ z demografie vime, Ze nadéje doziti se v byva-
lych komunistickych zemich vyvijela jinak nez v zemich zapadnich, udélejme si analyzu pouze pro
zem¢ zapadni.

Reseni:

Nejdrive si vybereme podsoubor zapadnich zemi. V SPSS je na to procedura Data — Select Cases,
kterou se naucime v lekci 5. V podsouboru zapadnich zemi si pak nechame ud¢lat histogram rozlozeni
s proloZenou normalni kfivkou. Vysledek je na obr. 3.7.

Obr. 3.7: RozloZeni nadéje doziti pro obé pohlavi v zapadnich evropskych zemich v roce 1999.

10

Std. Dev = 1,22
Mean = 78
N=17,00

Frequency

75 76 77 78 79 80

nadéje doziti

Jiz pouha okometricka analyza obr. 3.7 naznacuje, Ze rozloZeni by mohlo byt z hlediska zeSikmenosti
v poradku, ale Ze bude pravdépodobné vychylené z hlediska Spicatosti.

? Mimochodem, vyhledejte si zajimavou napovédu ke statistickym operacim SPPS na li§té Help—Tutorial.
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K testovani normality pouzijme nam znamych prostiedku.

1. Testujeme, zdali se rozloZeni podstatné odliSuje od normality z hlediska Sikmosti a Spicatosti.

K tomu potiebujeme vypocet Sikmosti a Spicatosti a jeho smérodatnou chybu. Tyto udaje nam poskyt-
ne procedura Explore, kterou jiz zname (Analyze — Descriptive Statistics — Explore). Jsou tabelovany
v tabulce 3.1.

Tab. 3.1: Vypoctené charakteristiky proménné nadéje doziti

Descriptives

Statistic | Std. Error
LIFE_EXP Mean 77,65 ,296
nadeje doziti 95% Confidence  Lower Bound 77,02
Interval for Mean
Upper Bound 78.28
o .
5% Trimmed Mean 77.66
Median 78,00
Variance 1,493
Std. Deviation 1,222
Minimum 75
Maximum 80
Range 5
Interquartile Range 100
Skewness -,387 550
Kurtosis 505 1,063

Jak Sikmost, tak i §picatost maji hodnoty pomérné nizké, odchylka od normality by tedy nemusela byt
velka. Pod¢élme hodnoty Sikmosti (Skewness) a Spicatosti (Kurtosis) jejich smérodatnymi chybami

(Std. Error) a vypocitejme tak z-skory. V nasem pripad¢, jak vidime z tabulky 3.1, je Sikmost -0,387 a
jeji smérodatna chyba 0,550. Z-skore je tedy: -0,387/0,550 = -0,70. Z-skore Spicatosti je

70,505/1,063 = 0,69. 1 tyto hodnoty naznacuji, Ze odchylka od normality neni z hlediska Sikmosti a
Spicatosti prili§ velka.

Testujme rozlozeni dale, nyni graficky. Zadani pro Q-Q grafu je:
Analyze — Descriptive Statistics — Explore — Plots — Normality Plots with Tests

a jeho vysledek je na obr. 3.8. Normalita rozlozZeni je podle tohoto vysledku na vazkach, body grafu
nejsou v nékterych pripadech prili§ blizko primce.
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Obr. 3.8: Q-Q graf nadéje doziti v zapadnich zemich

Normal Q-Q Plot - nadéje doziti
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Expected Normal
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Observed Value

Soucasti vystupu vyse uvedené procedury je i nasledujici tabulka Kolmogorova-Smirnova testu nor-
mality, vypocet jsme ziskali soucasné se zadanim grafick¢ho testu normality. Kolmogorov-
Smirnoviyv test testuje nulovou hypotézu, ze data pochazeji z normalniho rozlozeni. Pokud nas sou-
bor obsahuje méné nez 50 pripadi (jednotek), v tabulce se vytiskne 1 Shapiro-Wilkuv test, ktery je

v daném pripad¢ adekvatnéjsi. Je uveden v tab. 3.2.

Tab. 3.2: Test normality rozlozeni

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov 2 Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
LIFE_EXP nadije
vt ,261 17 ,003 ,921 17 ,162
doZiti

@ Lilliefors Significance Correction

JelikoZ v naSem souboru zapadnich zemi bylo pouze 17 ptipadi, pouzijeme S-W testu. Vypoctena
signifikance (ve sloupci Sig.) je vyssi nez 0,05, takZe miuZeme nase rozlozeni povazovat za normalni.

Centralni limitni teorém

Jednim z dulezitych principu teorie pravdépodobnosti, ktera tvori podstatnou ¢ast statistické teorie, je
centralni limitni teorém. Ta fika, Ze kdyZ provedeme mnoho vybéri o uréité velikosti* zaloZenych na
pravdépodobnostnim principu (pokud jste jiz zapomnéli, co to znamena, a cheete si struéné a rychle

obnovit vasSe védomosti, proctéte si ¢ast 2. kapitoly, str. 37-59 v knize Jana Hendla Prehled statistic-

* Uréeni velikosti tohoto vybérii v uebnicich kolisa. Néktefi autofi tvrdi, Ze mize mit jenom 30 jednotek, jini s
domnivaji, Ze by to méla byt pfinejmensim stovka. Pozadovana velikost vyb¢ru zavisi ovSem nejenom na sta-
tistické teorii, ale také na praktickych hlediscich. Chceme-li provadét tiidéni vyssich stupiiti a vét§ina nasich
proménnych je nomindlnich nebo ordindlnich, coz je Casty piipad napi. v sociologii, musime ziskdvat mnohem
vEtsi vybérové soubory. Proto N > 1000 neni v sociologickych vyzkumech ni¢im neobvyklym.
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kych metod zpracovani dat. Portal, Praha, 2004), pak rozloZeni (distribuce) vybeérovych priméra se
priblizi normalnimu rozloZeni a celkovy pramér téchto prumért se bude podobat priméru v populaci.
A to nezavisle na tom, jak jsou hodnoty proménné rozlozeny v populaci.

Ma to svou logiku. Budeme-li z populace (napf.z ekonomicky aktivni populace CR) délat nové a nové
pravdépodobnostni vybéry, a budeme-li na nich méfit napf. hruby mésiéni prijem jednotlivce, aby-
chom zjistili, jaké je rozloZeni této charakteristiky v CR, pak rozlozeni pramérnych hrubych mésiénich
piijmil zacne postupné tvofit normalni rozlozeni. Primér z téchto primeéri se pak bude velmi podobat
skute€nému praméru v celé populaci (ktery samoziejme nezname). To znamena, Ze hodnoty téchto
vybérovych pruméri se budou stale vice pfimykat k populacnimu pruméru a ptivodné dlouhé konce
rozlozeni se za¢nou zkracovat. Smérodatna odchylka tohoto rozloZeni prumérii se nazyva smérodatnou
chybou praméru (standard error of the mean). Ma tu vlastnost, Ze se zvysujici se velikosti vybéru se
snizuje. Coz znamena, ze velka velikost pravdépodobnostniho vybéru zarucuje dobrou moznost zo-
bectiovat vysledky zjisténé ve vybérovém souboru na soubor zakladni (populaci).

Vztah mezi velikosti vybérového souboru a vybérovou chybou neni linearni, nebot’ od urcité velikosti
vybérového souboru se velikost vybéroveé chyby jiz dale nesnizuje. Z tohoto divodu plati, Ze soubory
vétsi nez, feknéme, 1500 jednotek jiz nemohou prinést vyssi presnost zobeciovanych vysledki. Prak-
tické hledisko zde vsak ale stale plati: pokud vime, Ze budeme muset z vyzkumnych divodu v analy-
zach pracovat s podsoubory (napf. v pripad¢ pfijmu bychom radi srovnavali podsoubor vysokoskolsky
vzdélanych muz a Zen, ktefi pracuji ve statnich sluzbach se souborem stejné vzdélanych osob v privat-
nim sektoru), musime velikost vybérove souboru rozsitit. To je jeden z davodu, pro¢ v sociologickych
vyzkumech klidné naleznete vybéry o velikost napf. Ctyf tisic osob.

Piiklad P3.2: Naznac¢me si platnost centralni limitni véty (central limit theorem) ktera tika: at’ je roz-
déleni zakladniho souboru jakékoliv, rozd€leni stfedni hodnoty vyberového souboru bude vzdy nor-
malni, jestlize rozsah vybérového souboru dosahne alespon jisté minimalni velikosti, tedy alespon 30
(viz Helmut Swoboda, Moderni statistika, str. 153).

Jak znamo, z populace je mozn¢ teoreticky ud¢lat nekoneéné mnozstvi vybérovych soubort. Pred-
stavme si nyni, ze soubor 1 908 respondentu, ktefi odpovidali na nase otazky ve vyzkumu o hodnotach
v CR v roce 1999, je nasim zakladnim souborem. Ze jsme tedy provedli vy&erpavajici zjistovani (de
facto census) v n¢jakém malém statecku, ktery ma 1908 obyvatel. Z tohoto zakladniho souboru mi-
zeme prostrednictvim SPSS udélat celou fadu nahodnych vybérovych soubort o velikosti, feknéme 20
% z celého souboru. Procedura k tomu je nasledujici:

Data — Select Cases — Random Sample of Cases — Sample — Approximately ... % of all cases

My téch nahodnych vybért udélame pouze 10 a budeme sledovat, jak se méni hodnota priméru pro-
meénné q33 Jak diilezity je Bith ve Vasem Zivoté? (soubor EVS99 cvicny). Vysledky uvadi tabulka 3.3.
Pripomenme si, jak jiz vime z lekce druhé, Ze hodnota ,,skuteéného® praiméru (to je priméru populace

naseho imaginarniho ministatu) byla 3,63 a jeho smérodatna odchylka 3,06.

Tab. 3.3: Rizné nahodné vybéry a ménici se hodnoty priméri proménné q33

Vybér Primér  Smérod. odchylka N

1. 415 3,28 371
2. 3,58 3,05 375
3. 3,75 3,02 361
4. 3,85 3,12 406
5. 3,41 2,92 368
6. 3,74 3,11 371
7. 3,64 3,08 373
8. 3,58 2,97 388
9, 3,71 3,01 362

—_
e

3,56 3,05 367
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KdyZ z hodnot pruméru a jejich frekvence udélame prislusny graf (do grafu jsme zanesli hodnoty
prameért zaokrouhlené na jedno desetinné misto), vidime, Ze rozloZeni priuméri nabyva tvaru, které
zacina pripominat normalni rozloZeni (viz obr. 5.1).

Obr. 3.9: RozloZeni hodnot priuméri proménné q33 z deseti nahodné vybranych vzorku

5
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34
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3,6 3.7 3.8 3.9 4.2

Hodnoty priméri

KdyZ navic vypocteme z prumeri jednotlivych vybéra celkovy primér, dostaneme hodnotu 3,70, ktera
neni prili§ vzdalena od priméru 3,63.

Z skory (standardizovana smérodatna odchylka)

V nékterych ulohach potiebujeme porovnat, jak jsou vzdaleny jednotlivé hodnoty od pruméru. Pred-
pokladejme, Ze v testu ze statistické analyzy dat n¢kdo ziskal 77 bodu a jiny 66 bodu. Kdyz vime, ze
pramérny vysledek v testu byl 70 bodu, mizeme vypocitat, jaka je pozice téchto dvou vysledka vzhle-
dem k celkovému rozlozeni hodnot vysledku testu. Nastrojem k tomu jsou tzv. Z-skory. Potfebujeme
k tomu znat krom¢ priméru navic smérodatnou odchylku, nebot” vzorec pro vypocet této charakteristi-
ky je:

Z-skor = (hodnota znaku — prumeér) / smérodatna odchylka.

Vime-li, ze smérodatna odchylka od primérného bodového skore v testu z analyzy dat byla 5, pak
vysledek studenta, jenz ziskal 66 bodu jej umistuje do vzdalenosti -0,8 smerodatné odchylky od pru-
meéru, nebot’ (66-70)/5 =-0,8. Vysledek 77 bodi znamena +1,4 smérodatné odchylky od praméru,
nebot™ (77-70)/5 = 1,4.

Z-skor tedy tika, kolik standardnich odchylek je urcity pfipad pod nebo nad prumérem. Je-li vypocte-
ny Z-skor roven 0, je pfipad pfesné na priméru, je-li roven +1, je pfipad jednu smérodatnou odchylku
nad prumérem. V SPSS je mozno Z-skory nejen vypocitat, ale uloZit jako novou proménnou a dale

S ni pracovat.

Z-skory jsou de facto standardizované hodnoty, nebot’ prevadéji puvodni proménné, méfene v riznych
jednotkach, do jednotné metriky: vzdalenosti od praméru. Touto standardizaci tak ziskavame mozZnost
srovnavat zdanlivé nesrovnatelné, napf. i ony okfidlené hrusky a jablka. Zjistime napf., Ze respondent
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ma v prijmu hodnotu Z-skoéru +2.1 a ve vzdélani ma —1. Znamena to tedy, Ze tato osoba je v prijmové
kategorii vice nez dvé smérodatné odchylky nad prumérem (a kdyz se podivate na obrazek normalniho
rozlozeni, a uvédomite si, ze do plochy nad dvé smérodatné odchylky spada jen 2,14 % ptipadu

s nejvysSimi hodnotami nad prumérem, je to prijem velmi vysoky). Ve vzdé€lani je vSak pod pramé-
rem. Je to tedy Clovek, ktery a¢ ma nizké vzdé€lani, patfi mezi osoby s nejvyssimi piijmy (kdopak to
asi je?). Bez standardizace prostfednictvim Z-skoru by takovéto srovnani nebylo tak jednoduché, ne-
bot’ kazda proménna ma jin€ jednotky méfeni, odlisné praméry a odlisné smérodatné odchylky. Proto
Z skory umoziuji srovnavat hrusky s jablky, coz, pokud bychom se fidili pravidlem selského rozumu,
by v zasad¢ nemélo byt mozné.

Piiklad P3.3: A nyni pfiklad z realnych dat. Z demografické statistiky mame tdaje o kojenecké umrt-
nosti (viz soubor dmg-data.sav, proménna kojen_um). Kdyz si prostfednictvim procedury

Analyze—Descriptive statistics—Descriptives—Savestandardized values as variables

nechame ulozit z-skory této proménné, ulozi se nam jako nova proménna na konec matice s nazvem,
ktery opakuje nazev ptivodni proménné s tim, ze pred n¢j predradi pismeno z. Z proménné kojen u se
tak stane proménna zkojen u. Nechejme si nyni cely soubor utfidit pomoci procedury Data — Sort
cases — Sort by (zkojen_u), ¢cimz se poradi matice zméni tak, Ze v prvnim fadku se objevi zemé

s nejnizsi hodnotou z-skore kojenecké umrtnosti (Island) a na poslednim (34.) mist¢ Albanie. Kdyz si
pak tuto novou proménnou nechame zpracovat do grafu, ziskame obrazek 3.10.

Obr. 3.10: Poradi evropskych zemi podle z-skori kojenecké amrtnosti v roce 1999.
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Z dat vime, ze prumér kojenecké umrtnosti byl v Evrop¢ v roce 1999 8,34 zemrtelych déti do jednoho
roku na 1000 zivé narozenych a sm¢rodatna odchylka byla 4,97. Z obrazku je pak patrné, jak mnoho
se jednotlivé evropské zemé v tomto ukazateli odliSuji. Na primérné hodnoté je Chorvatsko, hodnoty
niz§i nez prumér, maji vSechny zapadoevropské zemé, k nimz se z byvalych komunistickych zemi
fadilo v roce 1999 pouze CR (a zdirazndme, e nase kojenecka umrtnost je jedna z nejnizSich na své-
t¢ 1 v soucCasnosti) a Slovinsko.
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Nechejme si vypocitat z-skory jesté pro dalsi proménnou tohoto souboru, a to pro proménnou hruby
narodni produkt na hlavu (gnp head), ktery je uvadén v US dolarech na hlavu (tato data zachycuji
situaci v roce 1998). Kdyz tuto novou proménnou (zgnp hea) umistime do scatter grafu spolu se z-
skory kojenecké umrtnosti, ziskame velmi zajimavy obrazek (viz obr. 3.11). Rika nam, e zemé

s nadprimernym hrubym narodnim produktem — v Evrop¢ byl praimér GNP na hlavu 13 899 US dola-
ri a smérodatna odchylka byla 12 086 — maji také obvykle podprimérnou kojeneckou umrtnost a nao-
pak zem¢ s podprimérmym GNP (chudé zem¢) maji obvykle vysokou kojeneckou umrtnost.

Obr. 3.11: Evropské zemé podle hrubého narodniho prijmu na hlavu (GNP) a kojenecké amrt-
nosti v roce 1999
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