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Predmluva

Statisticka analyza dat patfi mezi zakladni metody kvantitativné orientovaného vyzkumu.
Pri aplikaci téchto metod v pedagogickém vyzkumu je nutné detailné znat vyhody a uskali
jejich pouziti. Nezridka se lze v zavérecnych pracich studentii setkat s nevhodné pouZitymi
statistickymi metodami (abychom studentiim nekrivdili, podobné nedostatky vykazuji i né-
které odborné ¢lanky a publikace), coZ ma za nasledek nevyhovujici interpretaci ziskanych
dat. Tento ucebni text tak charakterizuje a hodnoti vybrané metody statistické analyzy em-
pirickych dat; na rozdil od jinych odbornych textli se tato skripta zameéruji na konkrétni
aplikaci vybranych metod kvantitativni analyzy; ucebni text uvadi i konkrétni ptiklady jejich
aplikace. Studenti (nejen) pedagogickych fakult, pro které je tento text urcen, tak mohou dle
piikladd uvedenych v téchto materialech 1épe pochopit principy uvedenych metod a poten-
cidlni interpretace ziskanych vysledki. V textu jsou dale uvedeny postupy vypocta vybra-
nych statistickych testi ve dvou pravdépodobné nejpouzivanéjsich ,statistickych“ progra-
mech: MS Excel a Statistica. Studentiim se tak dostava do rukou prakticky navod k vypoctim
vybranych koeficientti a testovych kritérii pomoci informacnich technologii, ktery jisté oceni

pri tvorbé svych zavérecnych praci.
Za kolektiv autord,
Petr Trahorsch

Usti nad Labem, 15.3.2019



1. Deskriptivni statistika (analyza)

Statistika, jakoZto ,svét zisku a analyzy Cisel“, se zabyva sbérem, prezentaci, analyzou a in-
terpretaci dat. Mlizeme ji rozdélit na deskriptivni (popisnou) a induktivni (inferencni).
Deskriptivni statistika pracuje s daty, které jste ve vaSem vyzkumu ziskali. Tato data vam
vhodné shrne a sumarizuje, aby bylo na prvni pohled jasné i ostatnim, co vami ziskana data

znamenaji.

Metody induktivni statistiky vdm umoZni posoudit, zda to, co jste zjistili ve vaSem vzorku

probandd, lze zobecnit na celou skupinu, z nizZ byl vzorek vybran.

Vratme se tedy k deskriptivni statistice, ktera té induktivni predchazi. Nejprve musite zis-
kana data vhodné numericky nebo graficky popsat. Neni na tom nic slozitého, urcité jste jiz
s tabulkami a grafy pracovali. V deskriptivni analyze nas zajima poloha a rozptyleni ziska-

nych dat na ¢iselné ose, coZ podrobné popisuje nasledujici text.

1.1. Graficky a €iselny popis rozlozeni dat (zakladni tabulky a grafy)

Jednou z dovednosti vyzkumnika je védét, jak nejlépe prezentovat ziskana data (Walker,
2013, s. 90). Pro popis dat mizeme zvolit tabulky ¢i grafy. Neni ovSem vhodné prezentovat
stejna data vice nastroji; bud’ zvolime tabulku, nebo data uvedeme jen v textu, nebo zvolime
graf. Volba grafu je ovSem klicova; netridime se tim, ktery graf se ndm nejvice zamlouva vizu-
alné, nybrz tim, jaky typ dat chceme prezentovat. Pro data (proménné) spojita pouzivame

jiné typy grafli neZ pro kategorické.

Spojité proménné lze usporadavat, porovnavat, méni se spojité, mohou mit jakoukoliv
hodnotu - je to napriklad vyska, hmotnost, ¢as atd. Kategorické proménné popisuji ome-
zeny pocet kategorii, které nemizeme ménit, musime jednotliva data do urcité kategorie
zaradit - jedna se napriklad o pohlavi, rodinny stav, dosaZené nejvyssi vzdélani, formu stu-

dia atd.

DalS$im dilezitym bodem p¥i prezentaci vysledkl vyzkumu je spravny popis grafu ¢i tabulky.
Popis by mél byt jasny a vystiZny, srozumitelny i pro toho, kdo necetl text vaSeho vyzkumu,
ale podival se jen na vysledky. Pro rozliSeni tabulek a obrazka (sem patfi i grafy) je popisu-
jeme arabskymi cislicemi (vyjimecné lze pouzit fimska cisla). Na konci své prace nezapo-

merite uvést seznam obrazku a tabulek.



Tab. 1 Popis os pouzivanych v 2D grafech

Obycejné oznaceni

Nazev souradnice

Alternativni nazev

vodorovna osa

0sax

abscisa

svisla osa

osay

ordinata

Obycejné oznaceni

Nazev souradnice

Alternativni nazev

vodorovna osa

svisla osa

0saXx

osay

abscisa

ordinata

Obycejné oznaceni

Nazev souradnice

Alternativni nazev

vodorovna osa

svisla osa

0sax

osay

abscisa

ordinata

Obycejné oznaceni
vodorovnd osa
svisla osa

Zdroj: Walker (2013, s. 84)

Grafy ndm usnadni praci s daty - pomohou provérit jejich polohu, ¢asovy priibéh, miru ko-

Nazev souradnice
0sa x

osay

lisani, vztah mezi dvéma ¢i vice proménnymi.

Kde najdete znazornéni grafu na PC?

Alternativni nazev
abscisa

ordinata

MS Excel: zadat data do tabulky — oznacit data — vloZeni — grafy

Statistica: naCist data = Graphs (je umisténo primo na hlavni listé, viz obr. 1) nebo
zakladni statistiky (basic statistics) — popisné statistiky (descriptive statistics) —

Graphical comparative summary display (Graphical Summary, viz obr. 1)
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Obr. 1 Umisténi grafii v programu Statistika

Zdroj: autori

Sloupcovy graf (Bar chart)

Tento typ grafu ma na ose x vzdy znazornénu kategorickou proménnou, zatimco na ose
y spojitou proménnou. Sloupce se vtomto grafu nikdy nedotykaji. Porovnavame jen vysky

sloupcti u jednotlivych kategorii, pricemz vyska muze reprezentovat ¢etnost vyskytu, nebo

také vypoéteny primér, smérodatnou odchylku apod. Sika sloupce nehraje Zadnou roli.
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120
100
80 -
60 -
40 -
20 A

pedagogika psychologie anglictina

Obr. 2 Pocet studentii jednotlivych oborti na fakulté

Zdroj: autori
Histogram

Histogram poprvé predstavil na své prednasce v roce 1891 Pearson. Jedna se o grafickou
verzi souboru spojitych dat (zachycujicich ¢as, délku, teplotu...), ktera ukazuje pocet pripadi
spadajicich do jednotlivych pravouhlych sloupct, jeZ se nachazeji tésné u sebe (Magnello,

2010. s. 83). Slouzi ke grafickému vyjadieni velkych soubort spojitych dat (> 50).

Histogram ma na obou osach spojitou proménnou. Na osu x vyneseme intervaly proménné,
kterou jsme zjiStovali (hmotnost, vySka, pocet odpovédi, body v kognitivnim testu) a osa
y nam znazornuje, jak ¢asto jsme urcity vysledek zjistili — Cetnost. Ziskame tak rozdéleni cet-
nosti a jednotlivé sloupce se zde, na rozdil od predchoziho grafu, budou dotykat. Vyska

sloupct je dana ¢etnosti pozorovani na daném intervalu vymezenym $ifkou (viz obr. 3).

Histogram: hmotnost
K-S d=,20454, p> .20; Lilliefors p> .20
—— Expected Normal

No. of obs.

28 30 32 34 36 38 40 42 44 46
X <= Category Boundary

Obr. 3 Cetnost hmotnosti u dvandctiletych chlapcii v rdmci jedné tridy

Zdroj: autori
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Spojnicovy/€arovy graf (link/line chart)

PouZiva se ke znazornéni toho, jak se data méni napric¢ kategoriemi nebo podél néjaké rady.

Svisla osa y vzdy vyjadiuje néjaky druh vysledku (teplota, tlak, vysledné body) nebo pocet

lidi jako ve sloupcovém grafu, ale osa x znazornuje logickou posloupnost (obr. 4).

teplota °C

¢
//’

\ 9—teplota °C

Obr. 4 Zndzornéni poledni teploty za sedm dni v Krupce

Zdroj: autori

Bodovy graf (scatter plot, korelaéni diagram)

Tento graf se od ostatnich liSi v tom, Ze ma na obou osach spojité proménné. PouZiva se na-

priklad k tomu, aby znazornil, jakého vysledku dosahli probandi pti dvou soucasnych mére-

nich (viz kap. 6). Jednotlivého probanda pak ptedstavuje urcity bod v grafu (obr. 5).

hmotnost / vyska
100
* o

80 Y NN

60 ‘_Q

40 @ hmotnost
20

O T T T 1

150 160 170 180 190

Obr. 5 Zndzornéni vysky a hmotnosti probandii

Zdroj: autori

Bodové grafy (téZ korelacni diagramy) se také vyuzivaji napriklad pti korelacich k tomu,

abychom mohli sledovat vztah mezi dvéma odliSnymi znaky v souboru (Walker, 2013, s. 87).

Miuzeme tak zjistit vzajemny vztah mezi obéma proménnymi, pripadné tuto zavislost inter-

polovat (vylepsit vloZenim, vyjadrit) primkou, kiivkou, nebo jinym typem zavislosti (viz obr.

6).
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20 -10 10 20 30 40 50 60

Obr. 6 Korelacni diagram

Zdroj: Sewaqu (2010)

Bodovy graf (Scatter plot) mizeme pouzit i pro kombinaci dat z vice zdrojl. Interpretace
a prezentace dat z tohoto typu grafu je pak presnéjsi a efektivnéjsi, nez kdybychom pouZili

jednotlivé grafy (viz obr. 7).

100 ¢ 100

80}

80

60}

40t

dimension #2

ulllMWll

20F

0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60
dimension #1

70

60}

50}

401

30

20

0 20 0 60 80 100

dimension #1

Obr. 7 Interpretace dat z vice zdrojii
Zdroj: Jarekt (2010)

Pti praci s korelacemi pozorujeme vztah mezi dvéma hodnotami na bodovych grafech (kore-

la¢nich diagramech). Tyto grafy nam pak usnadni nasi interpretaci (viz obr. 8 a 9).
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1. Silna korelace

2. Slaba korelace

3. Zadné korelace mezi proménnymix ay

A A A
V V Yy |o Q
B . 2 0 °%o - © o O ©
o o o
8P °Jo © °o S0
00 (o) 0o O 00 O O (e} o
0 G o o o) o]
o) OO% o o] o 0 2 o 00
00
038 = OOO OO & 10 60
oo 0o o
o o 0 g, ®
0 X 9 X 9 X
Obr. 8 Ukdzka korelaci
Zdroj: Atanassova (2010)
Body vyskytujici se blizko pfimky
ukazuji na silnou korelaci. Pokud
Mezi hodnotami neexistuje vztah. tato pfimka stoupd zleva doprava,
Correlation—Linear -1<r<1 jde o kladny vztah - pozitivni.
Y Strong positive correlation
B
no correlation
®
.00
X
A
Zde body klesaji zleva doprava, jde o nejsilné;si
zdporny vztah (negativni korelaci). Jak se jedna Zde je nejsiln&j&i pozitivni korelace.
namérenda hodnota zveda, ma ta druhd tendenci
klesat.
Cost of
Powdered Strongest positive correlation
Donuts Donuts

Donuts

Obr. 9 Ukdzka korelaci vCetné negativni korelace

Zdroj: Dwendland (2013)

Strongest negative correlation

Chocolate

R=71.0

# of
Donuts



Kruhovy diagram (pie chart)

Kruhovy diagram! ndm zobrazuje podil zastoupeni jednotlivych kategorii vzhledem k celku.
Napriklad k vyzkumu si vybereme Zaky péti riiznych ro¢niki a na kruhovém diagramu zna-
zornime rozlozeni jednotlivych roc¢nikii ve vyzkumném souboru a jejich Cetnost (Sitky vyse-

k). Téchto diagrami nepouZzivame k zobrazeni vysledki jednotlivych skupin.

m 1. roénik
M 2. roénik
3. ro¢nik

4. rocénik

M 5. roénik

Obr. 10 RozloZeni jednotlivych rocnikii ve vyzkumném souboru

Zdroj: autori
Krabicovy graf (boxplot)

Na tomto typu grafu nejlépe rozpozname kvartily, interkvartilové rozpéti, median, odlehlé

hodnoty, symetrii. Podrobné se tomuto typu grafu budeme vénovat v kapitole 1.2 a 1.3

Tfirozmérny graf

Pro zobrazeni dat pouZivejte spiSe dvourozmérné grafy, trirozmérné pouzijte v pripadé za-

kresleni tfi proménnych naraz.

20
10
| divky
0 M chlapci
1. divky
roenik e > A s
PO rotnik roenik o
rocni

Obr. 11 Genderové rozloZeni jednotlivych rocnikii ve vyzkumném souboru

Zdroj: autori

1 Velmi ¢asto se pro tento typ vizudlie uzivd pojem kolaCovy graf, coZ je nepfesné oznaceni. Vhodnéjsi
oznaceni pro tento typ vizualie je diagram, protoZe na rozdil od jinych grafii, mu chybi osa x a osa y. Jelikoz
ma tento diagram kruhovy tvar, nazyvame ho kruhovym diagramem (v ptipadé, Ze ho pojmenujeme kola-
Covy diagram, lze ho s nadsazkou pojmenovat také jako pizzovy diagram, livancovy diagram apod.).
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Dalsi grafy (jejich uziti bude uvedeno piimo v souvislosti s konkrétnim testem)

Ke grafickému vyjadieni mensich souborl spojitych dat (do 50) pouzivame teckovy graf
(dotplot), coZ je obdoba histogramu.

Pro jednotlivd méreni spojitych dat v ¢asové zavislosti pouZivame cCasové rady (time series
plot).

Pro kategoricka data, kdy chceme porovnat ¢etnost vyskytu v sestupném poradi (naptiklad
pocet propadajicich zaki v jednotlivych rocnicich), pouzijeme Parettv graf (pareto chart).

Dals$i obrazek (obr. 12) ndm shrnuje moZnosti pouZiti jednotlivych typl grafii v zavislosti

typu dat (proménnych) a na nastavenych podminkach (SC&C Partner, 2015, s. 20).

Spojita Typ dat Pocty / Souhrny
Typ -
zobrazeni Cil
Grafy a souhrnné Pouze graf
:tatistiky w Identifikovat Porovnat hodnoty
nejcastéjsi vyskyt mezi kategoriemi
Co chci
zobrazit?
Souhrn hodnot Pribéh hodnot Typ
v Case r  zobrazeni
Co chci |
Zjistit?_ ] Sloupce Vysece kolace
Rozdéleni Polohu a kolisani
v v v v v v v
Graphical Histogram Boxplot Time Series Plot Pareto Chart Bar Chart Pie Chart
Summary
i, B " W ok | AN & |
| ' T‘L" 1

T iy j = i B B 3

Obr. 12 Moznosti pouZiti jednotlivych typt grafii
Zdroj: SC&C Partner (2015, s. 20)

T

1.2. Miry centralni tendence

Miry centralni tendence se zabyvaji polohou ziskaného data na ciselné ose (vzhledem
k ostatnim namérenym hodnotam), nejcastéji popisuji stredni bod, dle Hendla (2015) typic-

kou hodnotu dat.

Stredni hodnota

Nejznaméjsi mirou centralni tendence je stiedni hodnota, o niZ vétSina lidi nejcastéji mluvi,

kdyz mluvi o ,priméru” (Walker, 2013, s. 69). Zajisté i vy jste jiZz ve své praxi aritmeticky

¢tem. Dospéli jste tedy k nému souctem vSech hodnot v urc¢itém souboru dat x a jeho vydéle-
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nim celkovym poctem pripadli n (Magnello, 2010, s. 67). Mzeme si ho predstavit jako tézis-
té dat; soucet podprimérnych hodnot je stejny jako soucet nadprimérnych hodnot a oba
soucty jsou v rovnovaze (Budikova et al,, 2010, s. 42). Vyhodou aritmetického priiméru je
predevsim to, Ze jeho matematické vyjadreni je jednoduché, je pouZitelny pri odvozovani
dalsich dulezitych vztahi, jeho hodnota zavisi na vSech prvcich souboru dat. Nevyhodou je
jeho citlivost k tzv. extrémnim (odlehlym) hodnotam, tj. hodnotam, které se od ostatnich
znacné odchyluji (Chraska, 2016, s. 42).

Uvedeme si priklad. Mdme namérené tyto hodnoty hmotnosti osmiletych chlapct (tab. 2).

Tab. 2 Hmotnost Zdki

zak
/ prvek 1 2 3 4 5 6 7 8
vybéru
hmotnost
31 35 30 32 31 31 30 28
/ m[kg]

Zdroj: autori
Pozndmka: soucet (X) v§ech hmotnosti : pocet prvkii vybéru (tj. rozsah statistického souboru = n)

n 8
Yi=1 My s m= i=1Mi - m 248

m= m — — m= 31kg
n 8 8

MizZeme pouzit i tento ekvivalent vzorce:

X = E (x1+ x2+ xn)

Primérna hmotnost vybraného souboru (vybéru) je tedy 31 kg. Co udéla s primérem
(stiedni hodnotou) piidani dalsi jednotky do vybéru, kterym bude obézni, 85 kg vazici osmi-
lety chlapec?

333

TTL:T — m= 37kg

Tato odlehla hodnota nam priimérnou hmotnost vybraného vzorku zvysi o 6 kg. Aritmeticky
pramér v tomto piipadé nema ptilis vypovidaci hodnotu o centralni hodnotg, je lepsi zvolit
jinou miru centralni tendence (median). Pro praxi je proto dtlezité detekovat v daném sou-

boru odlehlé hodnoty.

Pokud mame statisticky soubor urcitych jednotek, u kterych je predem znadm pocet riiznych
hodnot statistického znaku (r, v nasem piipadé r = 5), vyuzZivame k vypoctu aritmetického
prameéru Cetnosti (v, fecké ny; jde o pocet, kolikrat se hodnota statistického znaku ve statis-
tickém souboru vyskytuje). Napriklad mame 20 zaku (statisticky soubor o rozsahu n = 20),

kdy analyzujeme jejich znamKy z testu (statisticky znak) a vime, Ze zndmky se mohou pohy-
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bovat v intervalu 1-5 (konkrétni hodnoty statistického znaku, oznac¢ujeme x*). Cetnosti (ab-

solutni) v znazornuje tab. 3.

Tab. 3 RozloZeni Cetnosti hodnot statistického znaku

X*

1

2

\Y

5

5

Zdroj: autori

Aritmeticky priimér vypocitame podle tohoto vzorce:

Yj=1Vi Xj* _ TI_1ViXj*  5.1452+43+34435 _ 5410412412415 _ 54

X =

MizZeme Fici, Ze tento zapis je jen jinou formou vaZzeného priméru, kde jako vahy slouzi Cet-

nosti.

n

20

20 20

Vazeny aritmeticky pramér (weighted average)

Tento typ primeéru se pouziva pokud:

e hodnoty statistického znaku nemaji stejnou vahu

=2,7
20

v

¢ hodnoty statistického znaku jsou jiZ urc¢itym zptisobem zatridény (viz tab. 3)

e mame-li spocitat celkovy primér z nékolika podsouborti o rtizném poctu hodnot

Pokud budeme dale pracovat s nasim prikladem (tab. 3), x; je jednotka hodnoty (urcita

znamka z textu) a w; jsou vahy (pocet zaki, kteii dostali ur¢itou znamku - jedna se také

X =

n
Di=1 Xi -Wj

Z?:]_ Wi

o absolutni cetnost). Hodnoty prepiSeme do tab. 4.

Tab. 4 RozloZeni Cetnosti hodnot statistického znaku pro vdZeny priimeér

znamka = x* = x; pocet Zkii = wi= v vazeno X;.wi vazeny primér
= absolutni cetnost
1 5 5 -
2 5 10 -
3 4 12 -
4 3 12 -
5 3 15 -
soucet 20 54 54:20=2,7

Zdroj: autori
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Dosli jsme tedy ke stejnému vysledku. Nyni do tab. 5 pridame jesté relativni Cetnosti (rela-
tivni vahy), coz je podil z celkového poctu (pocet zak, kteri dostali urcitou znamku, vydéli-

me celkovym poctem zaka).

Tab. 5 RozloZeni relativnich etnosti hodnot statistického znaku pro vdZeny primér

zndmka = x* = x; pocet zakii = wi=v vaha = relativni viZeny primeér
= absolutni cetnost Cetnost = w;
1 5 5:20=0,25 1.0,25=0,25
2 5 5:20=0,25 2.0,25=0,50
3 4 4:20=10,20 3.0,20=10,60
4 3 3:20=0,15 4.0,15=0,60
5 3 3:20=0,15 5.0,15=0,75
soucet 20 1 2,7

Zdroj: autori

Pouzijeme-li relativni Cetnosti jako vahy, pak se jejich soucet rovna jedné a vazeny primér je
roven souctu x;.w;.

Geometricky primér

V nékterych situacich (napf. tehdy, jestlize chceme postihnout tempo ristu v urcité oblasti),

se misto aritmetického priiméru pocita tzv. geometricky priimér x; (Chraska, 2016, s. 42).

Xe = X1 Xg oo Xy
VSechny hodnoty (jejich soucet je n a hodnoty musi byt nezaporné) se mezi sebou vynasobi
a z jejich soucinu vytvoiime n-tou odmocninu (je to totéz, pokud jejich soucin umocnime na
1 v s o vs 0 / v: o , e Vs ir e o v
;). Uplatnéni nachazi u prirtstkovych ¢i ristovych velic¢in. Napiiklad chceme zjistit primér-
né tempo ristu bitcoinu za poslednich 5 mésici. Vime, Ze prirtstky, ¢i poklesy jsou nasledu-

jict: 3%, 5%, -2% (pokles), 1%, 4%. Abychom se vyvarovali zapornym hodnotam, vztdhneme

vSe k ptivodnim 100 % (situaci pred 5 mésici) a vSechny zmény vynasobime:

1,03*1,05*0,98*1,01*1,04=1,113

1
¥1,113 =1,1135 = 1,021

Odecteme ptivodnich 100 % (= 1) a primérné tempo ristu Bitcoinu za poslednich 5 mésict

je tedy 2,1 %. Geometricky primeér je vzdy mensi nebo roven aritmetickému priméru.
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Harmonicky primér

Jedna se o prevracenou hodnotu aritmetického priiméru prevracenych hodnot zadanych
¢lent, tedy o podil rozsahu souboru (poctu ¢lenti) a souctu prevracenych hodnot znaki. Po-
uziva se tam, kde porovnavame urcité znaky na stejnych usecich, napriklad ke zjisténi pri-
mérné délky casu nutné k provedeni néjakého tkonu, kdy jsou dané ukoly provadény sou-
¢asné nékolika osobami €i stroji.

— n

Xy = o 1
i:1x_l.

Napriklad v tovarné pracuji soucasné dva stroje, starsi vyrobi soucastku za 4 minuty, novéjsi
stroj za 2 minuty. Jak dlouho trva v prliméru ptiprava jedné soucastky?

2
+

Xy = = 2,67 minut

NS

IS
N

Harmonicky primeér je vZdy mensi nebo roven geometrickému priméru.

Kde najdete vypocet stiredni hodnoty (aritmetického priméru) na PC?

MS Excel: vlozit funkci — statistické — primér

Statistica: statistics — zakladni statistiky (basic statistics) — popisné statistiky

(descriptive statistics) = summary statistics = vybrat proménnou — ok

Obr. 13 nam zachycuje postup vypoctu priméru v MS Excelu u souboru z tab. 2. Stej-
nym zpiisobem vypocitate v MS Excelu i nasledujici miry, jako je median, modus a smé-

rodatna odchylka. Vypocty ve Statistice.cz nam také znazornuje obr. 13.
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vybereme proménnou (vysku) = statistics - zakladni statistiky (basic statistics) = popisné
statistiky (descriptive statistics)
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Obr. 13 Postup vypoctu priiméru v programu Excel a Statistica

Zdroj: autori

Median

Median popisuje stiedni bod v radé cisel jesté jednoduseji nez aritmeticky priimeér; seradite
sva namérena data od nejniZsiho po nejvyssi a median naleznete piimo uprostied. V pripadé
sudého poctu namérenych dat je medidn primérem dvou prostirednich hodnot (Walker,
2013, s. 71). Median tedy udava prostiredni hodnotu (respektive priimér dvou prostiednich
hodnot) v usporddaném datovém souboru (Budikova et al., 2010, s. 41). Median je bod, ktery

déli dané rozdéleni na spodni polovinu a horni polovinu, a to tak, Ze 50 % hodnot se naléza v
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jedné poloviné a 50 % ve druhé. Median pouZil jako prvni v roce 1816 Gauss, do statistiky jej
zavedl Galton (Magnello, 2010, s. 68).

Vyhodou medianu je, Ze neni citlivy k extrémnim hodnotam a jeho vypocet je moZny i v p¥i-
padech, kdy o prvcich souboru dat nemame tuplné informace. Na rozdil od aritmetického
priameéru, neni nutné znat vSechny hodnoty souboru (Chraska, 2016, s. 44). Podivame se na

hodnoty hmotnosti osmiletych chlapcti, znamé jiz z vypoctu priiméru.

U prvniho souboru dat seradime namérené hodnoty: 28, 30, 30, 31, 31, 31, 32, 35 a zjistime,
Ze median je 31 kg. Hodnota medianu se v tomto ptripadé shoduje s hodnotou priiméru; m =
m = 31kg.

Seradime i namérené hodnoty druhého souboru: 28, 30, 30, 31, 31, 31, 32, 35, 85 a zjistime,
Ze median je opét 31 kg. Odlehla hodnota neméla na hodnotu medidnu na rozdil od hodnoty
priméru Zadny vliv.

Pokud mame data, kterd nejsou symetricka, tak potom plati, Ze:

¢ median je odliSny od aritmetického priiméru;

¢ median ma lepsi vypovidaci hodnotu o centralni tendenci.

Pokud jsou data symetricka, tak potom se primér shoduje s medidnem. Symetrii ¢i nesyme-

trii dat nejlépe zjistime pomoci histogramu (kapitola 1.1).

Kde najdete vypocet medianu na PC?

MS Excel: vloZit funkci — statistické — median
Statistica: zakladni statistiky (basic statistics) = popisné statistiky (descriptive statistics)

Postup bude stejny, jako znazornuje obr. 13.

Modus

Modus (vrchol nebo modalni hodnota) je ta nejcastéji vyskytujici se hodnota v souboru dat.
Jedna se tedy o hodnotu, ktera se objevuje Castéji nez ostatni, je to bod nejvétsi (maximalni)
Cetnosti (Magnello, 2010, s. 71). Vyhodou modu je jeho nezavislost na extrémnich hodnotach
mérené veliciny. SlouZi jen jako provizorni charakteristika polohy a neumoziuje dalsi statis-
tickou analyzu. Modus je moZno pocitat u dat nomindlnich, ale i ordinalnich ¢i metrickych
(Chraska, 2016, s. 46).

U naseho vzorového souboru dat: 28, 30, 30, 31, 31, 31, 32, 35 je modus 31 kg.
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Kde najdete vypocet modu na PC?

MS Excel: vlozit funkci — statistické —» mode
Statistica: zakladni statistiky (basic statistics) — popisné statistiky (descriptive statistics)

Postup bude stejny, jako znazornuje obr. 13.

Pouzivani mér centralni tendence

Existuji tri hlavni miry centralni tendence; stfedni hodnota, median a modus. Kazda z nich
vam poskytne odliSny zpisob popisu rady dat. Stredni hodnota a median odvadéji prakticky
stejnou praci; obé hledaji v fadé dat stiedni bod. Pokud vaSe data neobsahuji odlehlé hodno-
ty (extrémné nizké nebo vysoké oproti ostatnim), obvykle pouzijete stiedni hodnotu, proto-
Ze ta bere v potaz vSechna data, takZe obsahuje vice informaci a je tedy vhodnéjsi pro suma-
rizaci dat (Walker, 2013, s. 72).

Modus pouZzijete, pokud zjiStujete, jak Casto se odehrava ¢i stava urcity jev a vy chcete najit
ten nejbéznéjsi, abyste s nim pak mohli dale pracovat. Napriklad zjistite, Ze nejcastéjSim ku-
pujicim urcitého produktu je Zena ve véku 35-45 let. Dalsi reklamni kampané tedy muzete

cilit pfimo na tento soubor.

e Dle Hendla (2015) se priimér ma pouZit:
o pokud jsou data ziskdna minimdalné v intervalovém métitku (nepouzivame tedy
pro kategorialni data);
o pokud je rozdéleni symetrické;
o pokud chceme pouZit statistické testy.
e Medidn se ma pouZzit:
o pokud jsou data ziskdna minimalné v ordinalnim méritku;
o pokud chceme znat stied rozdéleni dat;
o pokud mohou data obsahovat odlehlé hodnoty;
o pokud je rozdéleni dat silné zeSikmené.
e Modus se ma pouZit:
o pokud ma rozdéleni vice vrchol(;
o pokud chceme ziskat o rozdéleni jenom zakladni piehled;

o pokud se slovem ,primérné“ mini nejc¢astéjsi hodnota.

1.3. Miry rozptylenosti (variability)

Nahodné proménlivé udaje nestaci charakterizovat jenom stredni hodnotou, data se stejnou

stredni hodnotou mohou mit rtiznou rozptylenost (Hendl, 2015, s. 101). Informaci o tom, jak
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dalece jsou jednotlivé hodnoty kolem stfedni hodnoty nakupeny (¢i naopak rozptyleny),
vyjadruji tzv. miry variability (miry rozptylenosti nebo charakteristiky rozptyleni) - (Chras-
ka, 2016, s. 46). Mezi né patii variatni rozpéti, rozptyl, smérodatna odchylka a miry rozpty-

lenosti zaloZené na empirickych kvantilech.

Mame napfriklad tyto dva soubory hmotnosti, jejichZ stredni hodnoty jsou totozné, ale lisi se
rozptylem dat.

S1:33, 33, 35,36, 36 m; = 34,6 kg

S2:17, 28, 35, 40, 53 m, = 34,6 kg
To znamen3, Ze pokud mame soubory dat, mohou byt koncentrovany kolem néjaké hodnoty,

nebo mohou byt rozptyleny na Sirsi skale. Zplisobem, jak tento rozptyl zjistime, se budeme

zabyvat v nasledujicich kapitolach.

Variaéni rozpéti (Sife, R)
Pro priblizné posouzeni rozptyleni hodnot (posouzeni variability) miizeme vypocitat va-
riacni rozpéti neboli variacni $ifi R. Je to rozdil mezi nejvétSim a nejmensim ziskanym datem

(hodnotou). Jeho nevyhodou je velka citlivost k odlehlym hodnotam.
R = Xmax = Xmin

Pro nas modelovy priklad mame dva soubory dat - jedna se o hmotnosti osmiletych chlapct
ze tfidy 3.A a 3.B. Z tab. 6 vidime, Ze ackoliv maji soubory stejny primeér, jejich variatni roz-
péti se velmi liSi (miiZete si zakryt pravou c¢ast tabulky a zkusit si vypocitat miry centraln{

tendence a rozpéti sami).

Tab. 6 Hmotnosti osmiletych chlapcti [kg] ze trid 3.A a 3.B

soubor/ v | me | Mo
prvek 1 2 3 4 5 6 7 8 9 R

3|
R
3

1(3.A) | 31 | 35 | 30 | 32 | 31 | 31 | 30 | 28 | 8 | 37 | 31 | 31 |57

2(3B) | 38 | 36 | 37 | 35| 38 | 38 |37 | 36 | 38 | 37 | 37 | 38 | 3

Zdroj: autori
Rozptyl a smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka (standard deviation) je nejbéznéjsi mira rozptyleni, se kterou budete
ve statistice pracovat. Je to ,typicka mira, o niZ se kazdé cislo v souboru odliSuje od stiedni
hodnoty“ (Walker, 2013, s. 75). Popisuje nam, jakym zptisobem jsou dané hodnoty rozptyle-

né. Soubory s velkym varia¢nim rozpétim maji i vétsi hodnoty smérodatné odchylky. Smé-

24



rodatnou odchylku si miizeme vypocitat sami, nebo vyuzit PC. Pokud pocitate sami za vyuzi-
ti modelového prikladu, nejprve si od kazdého prvku souboru odectéte primeér, abyste zjis-
tili, o kolik se lis{ hmotnost konkrétniho chlapce od priiméru, tedy od 37. Tento rozdil
umocnéte na druhou a seCtéte vSechny vysledky. Pak vydélte Cislem, které ziskate z poctu

prvki vybéru poniZeného o 1 (9-1=8).

Tab. 7 Manudlni vypocet smérodatné odchylky

odchylka od stiredni | odchylka na dru-
prvek souboru hmotnost _
hodnoty (m =37) hou
i=1-9 m;j
mi-m (m; - m)?
1 38 1 1
2 36 -1 1
3 37 0 0
4 35 -2 4
5 38 1 1
6 38 1 1
7 37 0 0
8 36 -1 1
9 38 1 1
soucet odchylek na
10
druhou

Zdroj: autori

Jak postupujete:

Vypoctéte stredni hodnotu analyzovanych cisel (pro nas 37).
Odectéte ji od kazdého cisla.

Ziskany rozdil umocnéte na druhou.

Tyto druhé mocniny sectéte.

Soucet vydélte ¢islem o jedno nizsim, neZz kolik je prvkl v souboru (9-1 = 8).

AN o e

Vypoctéte druhou odmocninu a ziskate smérodatnou odchylku, v nasem pripadé te-

dy 10:8=1,25->,/125 =112 s=1,12.

Vétsinou ve svych vyzkumech pracujeme s vybérovym souborem (VS) a smérodatnou od-

chylku tedy pocitame tak, jak bylo naznaceno. Takto vypada vzorec pro jeji vypocet:
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= /Z(xi_ x)?
n-1
P¥i zpracovani na PC v programu MS Excel jde o funkci STDEVA, nebo SMODCH.VYBER.

Pokud pracujeme s celym zakladnim souborem (ZS), pak se smérodatna odchylka oznacuje

o= ’Z(Xi— X)?
n

Pti zpracovani na PC v programu MS Excel jde o funkci SMODCH.

o a pocita dle tohoto vzorce:

Rozptyl (variace) se pouziva predevsim v inferencni statistice pfi vypoctu riiznych testova-
cich statistik (Hendl, 2015, s. 102). Jde vlastné o umocnénou smérodatnou odchylku, s, nebo

02

Kde najdete vypocet smérodatné odchylky na PC?

MS Excel: vloZit funkci — statistické - STDEVA, nebo SMODCH.VYBER

Statistica: statistics — zakladni statistiky (basic statistics) — popisné statistiky (descriptive

statistics) — summary statistics — vybrat proménnou — ok
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kliknéte do néjakého policka mimo tabulku, kliknéte na: vybrat
funkci fy, vyberte kategorii statistické, STDEVA, ok

J a v QN =
A B8 C D E F G H J
prvek

1 | souboru | hmotnost

28] i=1+5 e § v . 7 v, Ve
I % - do policka ,argumenty funkce” si levym tlac¢itkem mysi

2 36 v, v s v 0 vz g

S ki oznacte (pretdhnéte) cely sloupec Cisel, u kterych
8 = chcete poditat primér (zobrazi se vdm souradnice

e prvniho a posledniho &isla; B3: B11), dejte enter a

10 8 36

n| 9 33 [ Vioaitfunkei = pOtom ok

1; Vyhledat funki:

14 Zadafte strutng popis po2adovand dnnosti 3 potom klepnéts na tatit Brej chriaks 2] L J I Zarondel Lo

15 Prejt. = STOEVA - ¥ « & ~STDEVA(B3:B11)

= Vybrat kategori: Statistcké [+] A 8 c > € F S ,, ) X

7 il Bl o i

;z STDEVFA 3 i ECEEYTETH|

STDEVFA 2 7 T

2 aTR E A O

22 TRV - 5 T ‘—(

23 STDEVA(hodnota1;hodnota2;...) 7 T 35

Odhadne smérodatnou odchylku wheru. Nepfesked logické hodnoty o test. Text o logickd = =
;Z hodnota NEFRAYDA maji hodnotu 0, logicks hodnota FRAVDA ma hodaetu 1. 8 jf
=

26 10 ¥ 36 1

- ks s P | 3 hrgumenty unkce T
2 — 12 e =]

a objevi se vam v policku, na které jste ptvodné klikli, vypocet smérodatné odchylky

— ; - Zaromn e
stoev « % s -stoEva(es.Bi1)
A B C [} E F G H | 1 K L
prick
1  souboru | hmotnost
2 i=1-9| m
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7 3 T8
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Obr. 14 Vypocet nasi vzorové smérodatné odchylky v MS Excelu, vypocet ve Statistice zndzorriuje
obr. 13.

Zdroj: autori

Miry rozptylenosti zalozené na empirickych kvantilech

7

Empiricky kvantil x je hodnota, pod niZ lezi definovana c¢ast idaji. Udavame jeho hladinu
q a oznacujeme jej jako x4 Hladiny g se nékdy udavaji v procentech, to je potom oznacujeme
jako percentily = empirické percentily na dané urovni (25% percentil je tedy rovny kvantilu
o hladiné 0,25). Percentily s hladinou 25 %, 50 % a 75 % nazyvame kvartily a takto je ozna-
Cujeme (Hendl, 2015, s. 104):
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e Q1 je prvni neboli dolni kvartil (q = 25 %);
e Q2 je druhy neboli median (q = 50 %) - jiZ znate z kapitoly 1.2 Miry centralni ten-
dence;

e Qs je treti neboli horni kvartil (q = 75 %).

Nékdy pouzivame k popisu tvaru dat interkvartilové rozpéti (R¢ nebo IQR, interquartile
range), které nenfi tak citlivé k odlehlym hodnotam jako tfeba smérodatna odchylka. V inter-

kvartilovém rozpéti se nachazi 50 % dat a spocita se takto:
Ro=0Q3-0r

Kvartily i IQR nam nejlépe znazorni krabicové grafy (viz. obr. 15).

| [GR~]
minimum dolni kvartili  median horni kvartii maximum odlehla
"dolni vous” Qi Q Qs "horni vous” hodnota
v 1 v
15 20 25 30 35 Minuten

-
>

A

Obr. 15 Priklad krabicového grafu
Zdroj: Fachueber (2011); upraveno autory

Boxploty jsou velmi uzitecné grafy pii porovnavani vice statistickych souborti (obr. 16).

Boxplot by Group

Variable: Skala 2
50

40

T L T

20

Skala 2

-10

O Median
O 25%-75%
Skola T Min-Max

Obr. 16 Porovndni vysledkii testii mezi ¢tyrmi skolami

Zdroj: autori
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Pokud jsme stfedni hodnotu souboru dat charakterizovali pomoci medidnu, mizeme jako
miru variability pouzit kvartilovou odchylku Q (Chraska, 2016, s. 49), kterou vypocitame

podle vzorce:

_ 03—
Q= 2

7 vz

Napriklad mame urcit kvartilovou odchylku dat - hmotnosti zaka 3. tridy. Ziskali jsme tato
data (v kg): 31, 32, 31, 35, 30, 42, 33, 32, 36, 45, 38. Nejprve si data sefradime podle velikosti,

uré¢ime median, dolnf a horni kvartil a spocitame kvartilovou odchylku Q.

30, 31,31, 32, 32,33, 35, 36,38, 42, 45

_38-31 _
===

Q 3,5

1.4. Intervaly spolehlivosti

Interval spolehlivosti (konfiden¢ni interval podle anglického confidence interval) je interval,
ve kterém s urcitou pravdépodobnosti (90, 95, nebo 99 %) lezi skutecna hodnota veliiny
odhadované na zakladé studia vzorku ze souboru. Pracujeme totiZ jen s vybérovym soubo-
rem VS, coZ je nahodny vybér ze zakladniho souboru ZS, jehoZ stfedni hodnotu chceme po-
moci priiméru VS odhadnout. Ur¢ime si tedy interval, ve kterém se s urcitou nami zvolenou

pravdépodobnosti skutecna stiedni hodnota ZS nachazi.

Konfiden¢ni intervaly (intervaly spolehlivosti) jsou tak jednim ze zptsob, jak zjistit, nakolik
miiZeme generalizovat data naméiend na vzorku. Pokud totiZ napf. zjistime u VS (n = 20), Ze
divky napsaly urceny test o 20 % lépe, nez chlapci; neznamena to, Ze tento vysledek analyzy
plati pro celou populaci. Proto kazdou statistickou analyzu zac¢iname s tzv. ,nulovou hypoté-
zou"“ Ho, a to, Ze se v naSem souboru nic nedéje, neexistuje v ni Zadny rozdil mezi analyzova-
nymi skupinami, Zddna spojitost mezi zjisténymi daty. Jakmile nam ale mira pravdépodob-
nost (p-hodnota) poskytne dostateCnou jistotu, nulovou hypotézu opustime a pracujeme

s alternativni hypotézou H1 (Ze néjaky rozdil ¢i spojitost existuje).

Mize nam byt napt. znamy jen jeden vybér ze souboru a jeho aritmeticky primeér u a nas
zajima, jak dobry je to odhad stfedni hodnoty. Jinymi slovy nas zajima, v jakém pasmu kolem
zjisténého aritmetického priméru u se s predem stanovenou pravdépodobnosti nachazi

skuteénd stredni hodnota.

P se nazyva hladina (koeficient) spolehlivosti (P =1 - a, pro 0 < a < 1) a «a je hladina vy-
znamnosti neboli riziko. Jsou-li udany obé hranice intervalu, mluvime o oboustranném inter-
valu, je-li dana pouze horni nebo dolni hranice, mluvime o jednostranném intervalu spolehli-

Vosti.
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Hladina spolehlivosti 95 % (0,95) nebo 99 % (0,99) ovSem neznamend, Ze primeér pu leZi
uvniti tohoto intervalu s touto pravdépodobnosti. Priimér u je sice neznamy, ale pro dany
soubor ma urcitou danou hodnotu; interval spolehlivosti je pak sestrojen tak, aby pokryl
tento parametr u s danou spolehlivosti. 99% interval spolehlivosti tedy znaci, Ze ve 100 na-

hodnych vybérech se dana charakteristika objevi pravé 99krat.

Pro zpracovani na PC pouzivdme nejcastéji oboustranny interval spolehlivosti 95 % (0,95),

jemuZz odpovida hladina vyznamnosti a = 0,05. Co to znamena?

V praxi nam vSechny testy inferencni statistiky poskytuji hodnotu p, coZ je mira pravdépo-
dobnosti, Ze uvidime ve vyzkumu néjaky ucinek €i vztah, byla-li nulova hypotéza pravdiva
(nebo také mira pravdépodobnosti, Ze se budeme mylit, zacneme-li tvrdit, Ze jsme néco ob-
jevili). Také vétSina testli pracuje s hladinou vyznamnosti a o hodnoté 0,05. Je to pro nas
nejvyssi prijatelné riziko, Ze vyneseme mylné tvrzeni. Pouzijeme-li hodnotu 0,05 jako hladi-
nu vyznamnosti pro posuzovani p, rikdme tim, Ze pfrijmeme max. 5 % Sanci, Ze prijdeme
s mylnym tvrzenim. Vime, Ze musi existovat jisté riziko, Ze se mylit budeme, a tak toto riziko

kontrolujeme - starame se o to, aby bylo pod 5 % (Walker, 2013, s. 104).

Pokud je p-hodnota = neZ 0,05, pak se dal drzime nulové hypotézy a dochazime k zavéru,
Ze se v populaci nic nedéje, Zddny ucinek ¢i spojitost jsme neodhalili. Pokud ndm v testech
vyjde p-hodnota < nez 0,05, odmitame nulovou hypotézu a tvrdime, Ze se v populaci
opravdu néco déje, pracujeme s alternativni hypotézou a o vysledcich analyzy mtzeme tvr-
dit, Ze jsou signifikantni. Alternativni hypotézu definujeme nejlépe jako dvoustrannou. Jed-
nostrannd hypotéza predpovida zcela konkrétné, co se stane (napi. pravidelné uZivani gu-
arany zvySuje pamét); oboustrannd hypotéza nechdvad moZnost zmény otevienou ve vice
rovindch (napf. pravidelné uzivani guarany ovliviiuje pamét) a sniZuje tak pravdépodob-
nost, Ze néjaky ucinek ¢i spojitost prehlédneme (na druhé strané ale bude muset byt zména

mnohem vyraznéjsi, aby byla signifikantni).

Proto také pracujeme s oboustrannym intervalem spolehlivosti (viz obr. 17).

Obr. 17 Zndzornéni oboustranného 90 % intervalu spolehlivosti na krivce standardizovaného nor-
mdlniho rozdéleni

Zdroj: KendallVarent (2010)

30


https://commons.wikimedia.org/w/index.php?title=User:KendallVarent&action=edit&redlink=1

1.5. Normalni rozdéleni

Normalni rozdéleni Cetnosti se vyznacuje tim, Ze znacna ¢ast hodnot se soustied’uje kolem
primeérné hodnoty a na obé strany od ni jsou hodnoty stalé, méné casté, priCemz extrémni
(odlehlé) hodnoty se vyskytuji ojedinéle. Graficky toto vyjadiujeme tzv. Gaussovou krivkou
(Havel & Cihlar, 2011, s. 7).

Znaky Gaussovy krivky (hustoty pravdépodobnosti), potazmo standardizovaného normal-
niho rozdéleni (Magnello, 2010, s. 60; Havel & Cihlar, 2011, s. 7):

e je symetricka kolem osy;

e ma stejnosmérny zvonovity tvar;

e jejitvar je definovany priimérem (ktery je roven 0) a smérodatnou odchylkou o (kte-
rajerovna 1);

e vrchol kiivky je totoZny se stredni hodnotou (M), modem (Mo) a medianem (Me);

e variacni rozpéti R = 60;

e vintervalu M * 1o leZi ptiblizné 24 vSech hodnot, tj. 68,27 % vSech pripadi;

e vintervalu M + 20 leZzi priblizné 19/20 vSech hodnot, tj. 95,4 % vSech pripadq;

e vintervalu M * 3o lezi prakticky vSechny hodnoty, tj. 99,73 % vSech pripada (pravi-
dlo tri sigma);

e primeér ukazuje polohu rozdéleni na ose x a rozptyl poukazuje na rozptyleni dat;

e Sikmost kiivky je nulova, protoZe je symetricka kolem priméru.
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Obr. 18 Normdlni rozdéleni Cetnosti véetné Boxplotu

Zdroj: Jhguch (2012)
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Obr. 19 Graf normdlniho (Gaussova) rozdéleni
Zdroj: Toews (2007)

Normalni rozdéleni ma mimoradny vyznam v teorii pravdépodobnosti i v matematické
statistice. Je pouzitelné vSude tam, kde je kolisani ndhodné veli¢iny zplisobeno souctem vel-
kého poctu nepatrnych a vzajemné nezavislych vlivi; je rozdélenim limitnim. Normalni roz-
déleni maji i nahodné chyby pfi riznych mérenich, mizeme na néj narazit v radé technic-
kych, ekonomickych, biologickych, spolecenskych a dalSich situaci (Neubauer et al., s. 125).

v__ 7

Svét je prosté plny normalnich rozdéleni, at mérite Cas, ktery lidé travi dojizdénim do prace,
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tloustku Simpanzich chlup, nebo mnoZzstvi pylu nasbirané vcelami, ¢asto vam vyjdou po-
dobné krivky (Walker, 2013, s. 126).

Testovani normality

Pro zvoleni spravné statistické metody vyhodnoceni naSich dat je klicové zjistit, zda jejich
rozdéleni je normalni, ¢i jiné neZ normalni. Posoudit normalni rozdéleni dat mliZeme testem
Spicatosti, Sikmosti, posouzenim histogramu ¢i krabicového grafu, ale zejména testem nor-

mality.

A

Obr. 20 Histogram a normdlIni rozdéleni

Zdroj: Joxemai (2013)
Testy normality

VétSina statistického softwaru ma implementovanu néjakou formu testli normality. Testl
normality je nékolik: Shapirtiv-Wilkliv, Andersoniiv-Darlingtiv, Kolmogorovi{iv-Smirnoviiv,

Lillieforstiv, Test dobré shody a dalsi.

Shapirtiv-Wilkiiv test je silny a velmi spolehlivy, dokonce i pro malé soubory. Je citlivy
zvlasté k nesymetrickym rozdélenim, rozdélenim s téZkymi chvosty a téZ k odlehlym pozo-
rovanim (Malikova, 2014, s. 23).

Mame tedy soubor Y namérenych dat (hmotnosti) o Cetnosti 11 (31, 32, 31, 35, 30, 42, 33,
32, 36, 45, 48), stiedni hodnoté u ¢i m (35) a smérodatné odchylce o (4,878524). Ze sméro-
datné odchylky miizeme zjistit rozptyl o2. Chceme zjistit, zda zméreny nahodny vybér Y po-
chazi z normalniho rozdéleni. Zformulujeme si hypotézy:

Nulova hypotéza Ho: Zméreny ndhodny vybér pochazi z normalniho rozdéleni s libovolnymi

parametry y a o?.
Ho: D(Y) ~ N (u, 0?)
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Alternativni hypotéza Hi: Zméreny nahodny vybér pochazi z jiného, neZ normalniho rozdeé-

leni s libovolnymi parametry y a 0%
Hy:D(Y) /~ N (u, 0%)

Pouzijeme Shapirtiv-Wilkiiv test a bude nas zajimat p-hodnota na hladiné vyznamnosti a =
0,05.

Pokud bude nase ziskana p-hodnota > nez 0,05, plati nulova hypotéza a naSe data pochazeji

z normalniho rozdéleni (pro dalsi statistické operace vyuzivame parametrické testy).

Pokud bude nase ziskana p-hodnota < nez 0,05, plati alternativni hypotéza a nase data po-
chazeji z jiného, neZ normalniho rozdéleni (pro dalsi statistické operace vyuZivime nepara-

metrické testy).

Kde najdete test normality na PC?

Statistica: statistics — zakladni statistiky (basic statistics) — popisné statistiky (descripti-
ve statistics) = normality — Shapiro-Wilk test = vybrat proménnou — frequency tables

(nejlépe pak pouzit graphical summary, ziskame kompletni pirehled)
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Obr. 21 Postup zjisténi normality

Zdroj: autori
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Obr. 22 Riizné postupy zjistovdni normality
Zdroj: autori
Graphical summary je uzite¢ny pracovni list, ktery sumarizuje dutleZzité charakteristiky sou-

boru, jako je priimér, smérodatna odchylka, normalni rozdéleni dat a dalsi.
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2. Typy proménnych

Pri vyzkumu sledujeme urcité znaky néjaké osoby, skupiny osob ¢i véci (napf. inteligenci,
kreativitu, dosazené vzdélani, vék, pohlavi, vysku). Tyto znaky nazyvame proménnymi.
Aktudlni hodnoty proménnych tvori data. Data ziskavame métenim, za pouZiti rliznych tes-
tl, dotazniki. Pri analyze dat témto proménnym prifazujeme ciselnou hodnotu. Vzdy vsak
musime mit na mysli, co dana hodnota predstavuje. Na zakladé pouZitého méritka se totiz
jednotlivé druhy proménnych mezi sebou vyznamné lisi (viz obr. 23 a tab. 8). Proménna je
tedy ,charakteristikou prvkii zdkladniho souboru, jeZ mohou nabyvat vice hodnot a existuje

pro né predpis, jak tyto hodnoty zjistime.“ (Hendl, 2012)

typ
promeénné

| |

nominalni intenzivni

| | | |
| | | | | | | |
) ) ) )
dichotomicky polytomicky ordinalni metricky

intervalovy pomeérovy

Obr. 23 Prehled typii proménnych
Zdroj: dle Hendla (2012)

Zavisle a nezavisle proménné, rusiva proménna

Na zacatku vyzkumu si musime stanovit zavisle a nezavisle proménné. Mezi nimi piedpo-

kladame néjaky pri¢inny vztah (pokud zménim nezavisle proménnou, zmeéni se zavisle pro-

ménna).
Prikladem miiZe byt:

e druhu studované Skoly (nezavisle proménnd) a dosazeny pocet bodu
v didaktickém testu (zavisle proménna);
e nejvyssi dosaZzené vzdélani rodich zaka (nezavisle proménnd) a Skolni pro-

spéch (zavisla proménna);
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e pohlavi (nezavisle proménna) a vysledky v testu manudlni zru¢nosti (zavis-

le proménna).

ZjednodusSené lze rici, Ze zavisla proménna je to, co ve vyzkumu mérime a nezavisle pro-
ménna popisuje obecné charakteristiky jedince (pohlavi, vék, druh Skoly, dosazené vzdélani
rodicll), podle kterych respondenty Casto tridime do skupin (divky/chlapci; Zaci alternativni
Skoly/“béZné" skoly). Pokud mame pripraveny test nebo dotaznik, ptame se vétSinou nejpr-

ve na nezavisle proménné. (Hendl, 2012)

RusSiva proménnad je takova proménna, ktera zkresluje vysledky naSeho vyzkumu.

Diskrétni a spojité proménné

Spojité proménné mohou nabyvat libovolnych hodnot readlnych ¢isel (vySka, vaha - mohu
napriklad namérit 28,64 kg), diskrétni proménné nabyva konec¢ného, spocetného mnoZzstvi

variant (zndmky - mame pét zndmek) - (Litschmannova, 2012).

Proménné podle typu méritka

Podle Hendla (2012) rozliSujeme 4 riznd méritka. LiSi se v tom, co presné reprezentuji ¢isla,
ktera jsme sledovanym hodnotam priradili, zda lze tedy snimi skutecné pocitat jako
s plnohodnotnymi ¢isly, ¢i zda jsou pouze zastupujicim symbolem. NeZ zacneme s Cisly pro-
vadét rizné operace, musime si uvédomit, co Ciselné symboly ve skutecnosti vyjadiuji. Jed-

notlivé typy méritek jsou zaznamenany i s popisem a priklady v tab. 8.

Tab. 8 Prehled méreni s priklady

Méritko Popis Priklad
e rozliSuje kategorie (,Skatulkuje”) | Dichotomicky (na vybér ze 2 moZnosti)
. kaEeg(ique v8ak nemaji urcené o pohlavi (mu/Zena)
o poradi
Nominalni Polytomicky (na vybér z vice moznosti)
e nejoblibenéjsi predmét (mate-
matika/prvouka/TV/...)
e podobné nominalnim e polozka s Likertovou Skalou
Ordinalni e ale hodnoty Ize seradit podle in- (naprosto souhlasim/spiSe sou-
tenzity, lze je porovnavat hlasim/nevim/spiSe nesouhla-
sim/naprosto nesouhlasim)
e podobné ordindlnim e teplota méfend ve stupnich
Intervalové | ® Vvzdalenost mezi kategoriemi je Celsia
dana jednotkou méreni (mtize- e inteligence
me je tedy napf. s¢itat)
. e podobné intervalovym o vék
Pomerove | o existuje pro né ale i absolutni e pocet bodi ze znalostniho testu
nulovy bod

Zdroj: dle Chytry & Kroufek (2017)

38



Jak jiz bylo zminéno vyse, s ohledem na méritko miizeme s daty provadét rtizné vypocty.

Prehledné jsou moZné vypocty pro jednotliva méritka uvedena v nasledujici tabulce (tab. 9).

Tab. 9 MoZnosti deskriptivni analyzy vzhledem k pouZitému méritku

Intervalové
Nominalni Ordinalni
Pomérové
Cetnost v v v
Modus v v v
Median v v
Primér v
Smérodatna odchylka v
Lze kvantifikovat rozdil mezi jednotlivymi
hodnotami (lze je sc¢itat, odCitat, nasobit i v
délit)
Je mozné pridat nebo ubrat hodnoty v

Zdroj: dle Chytry & Kroufek (2017)

3. Organizace dat (kddovani)

Namérena data organizujeme do prehlednych tabulek. Nejprve si shrneme zakladni pojmy

a poté predstavime nékolik zasad, kterych bychom se pti k6dovani méli drzet.
Zakladni pojmy (viz obr. 24):

e tabulka dat (datova matice) - v fadku jsou zaznamendany sledované charakteristiky
jednoho objektu (respondenta), ve sloupci jsou data pro jednu proménnou;

e Dburnka - prisecik radku a sloupce, obsahuje praveé jeden udaj/hodnotu;

e kéd - jednoznalny predpis k prifazovani vhodnych symboli (¢isel) sledovanym
hodnotam (napiiklad, sleduji-li oblibené predméty, priftadim matematice vzdy ¢islo
1, prvouce vzdy ¢islo 2, ...) (Hendl, 2012).
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Obr. 24 Zdkladni pojmy kédovdni (ptiklady)
Zdroj: dle Hendl (2012)

Dle Hendla (2012) je vhodné se pti kédovani ridit nasledujicim vyctem pravidel.

e Jasné vymezeny zplisob kédovani (napf. muz - 0, Zena - 1). Je dobré si vymezeny
zplsob kddovani vypsat a za vSech okolnosti se jim ridit.

e Kazda proménna zabira jeden sloupec (u kazdého objektu ji nalezneme na stejné po-
zici)

e Kddy pro proménnou jsou disjunktni - v§echny rtizné pozorované hodnoty (skupiny)
maji rizné symboly. Hodnoté jedné proménné u jedince nemizou byt piirazeny dva
symboly. Naptiklad u proménna pohlavi mame pro kazdou ze skupin jiny symbol,
muze oznacim napf. Cislici 1, a Zeny Cislici 0. Kazdému respondentovi nasledné pfri-
fadime jen jednu z uvedenych hodnot.

e Kddovani ma zachovat maximum informaci pro proménnou (nezjednodusujeme, ne-
redukujeme mnozstvi informaci, to mizeme i pozdéji; napiiklad u véku nepisSeme
pouze zatrazeni do dekad).

e Musi byt definovany kédy pro vSechny proménné a vSechny jeji specifické hodnoty
(nutné je kddovat i schazejici udaje napt. prazdnym znakem).

e Musime se vyrovnat s kédovanim nespecifickych odpovédi (nevim, nejsem rozhod-

nut) a s rozliSenim mezery a nuly.

4. Zpracovani Likertovych skal

Skalovani je metoda vyzkumu, s niZ lze zachytit uré¢ity kvalitativni jev v kvantitativni podobé
(Rod, 2012). Pri Likertové Skalovani oznaCuje respondent miru souhlasu ¢i nesouhlasu
s danym tvrzenim, velmi Casto se jedna o péti stupniovou Skalu. BliZe se tématu Likertovych

skal vénuje clanek: MoZnosti vyuzZiti Likertovy Skaly - zakladni principy aplikace v pedago-
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gickém vyzkumu a demonstrace na prikladu zjiStovani vztahu Clovéka k prirodé (Chytry &
Kroufek, 2017).

Postup pfi zpracovani $kal:

1. Uvédomit si, zda budeme pocitat kazdou polozku zvlast, nebo nastroj jako celek.
2. Vymezit typ pouzitého méritka (viz typy proménnych a méritek).
3. Detekovat odlehlé hodnoty (viz odlehlé hodnoty).
4. Ovérit psychometrické vlastnosti nastroje
e Reliabilita - ke zkoumani reliability se vyuZiva Cronbachova alfa, ktera nabyva hod-
not v intervalu <0; 1>; prijatelné jsou hodnoty mezi 0,7 a 0,95 (Tavakol & Dennick,
2011); Gavora (2010) i Chraska (2016) povaZuji za dostatec¢né reliabilni vyzkumny
nastroj s hodnotou reliability alesponi 0,8.
e Validita - Jeji hodnota poukazuje na to, do jaké miry zkoumame to, co jsme chtéli
zkoumat (Chraska, 2016). Na validitu Ize nahliZet z riznych hledisek, rozliSujeme te-
dy validitu obsahovou, kriteridlni a konstruktovou (Parker & Lunney, 1998).
5. Vlastni analyza dat. Nasledujici tabulka shrnuje moZné analyzy dat rtiznych statistickych

metod, a to jak pro jednotlivé hodnoceni poloZek, tak pro hodnoceni $kaly jako celku.

Tab. 10 Prehled mozné analyzy dat pro hodnoceni jednotlivych poloZek a hodnoceni skdly jako cel-
ku

Statisticka metoda Hodnoceni polozZek Hodnoceni Skaly jako celku
Mira vnitini konzistence Ordinalni alfa Cronbachova alfa
Mira dstiredni tendence Median nebo modus Primér
Mira variability Frekvence (Cetnost) Smérodatna odchylka

) _ Kendallovo tau b nebo ¢, | Pearsonovo R
Mira asociace i
Spearmanovo rhé

x2 test, Mann-Whitney U- | ANOVA, t-test
test

Ostatni statistiky

Zdroj: Chytry & Kroufek (2017) podle Subedi (2016).

4.1. Transformace dat (spojitost s normalnim rozdélenim)
Linearni transformace (napf. nasobeni hodnot proménné konstantou) neméni vysledky ana-
lyzy v pripadech, Ze jde o analyzu vztahu proménnych (napt. korelace); v ptipadé, ze je di-
lezita absolutni hodnota proménné, vsak dochdazi k vazeni jejiho vyznamu v analyze (Holc¢ik
& Komenda, 2015)
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Box-Coxova transformace

Plivodni data by méla byt transformovana, pokud je vybérové rozdélené zeSikmené, neni
homogenni a obsahuje-li odlehlé hodnoty (Meloun & Kupka, 2001). Box-Coxova transforma-
ce ucinné priblizuje vybér normalité jak z hlediska Sikmosti, tak i z hlediska extrémnich

hodnot (Drapela, 2012).

Kde najdete vypocet Box-Coxovy transformace v programu Statistica?

Data — Box-Cox Transformation — Variables (proménné) — zvoleni prislusné proménné

— OK - Summary
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Obr. 25 Box-Coxova transformace v programu Statistica

Zdroj: autori
5. Detekce/odstranovani odlehlych hodnot a rezistentni odhady?

Pti praci s daty je zdhodno vyporadat se nejprve s podezielymi hodnotami. Extrémné vysoké
nebo nizké hodnoty mohou byt zpiisobeny chybou pti méreni ¢i pti praci s daty. Tyto chyby
mohou zKkreslit vysledky vypoctl. Ne vzdy ale musi nutné jit o chyby, je tedy treba se nad
takovymito hodnotami, jejich vyznamem a moznymi pii¢inami fadné zamyslet.

Pokud odlehlé hodnoty odhalime, miizeme dle Hendla (2012) vyuzit jeden z nasledujicich

postupti:

e vyradit tato méreni ze zpracovani;
e provést vypocty s odlehlymi hodnotami a bez nich, nasledné vysledky porovnat;

e pouzit rezistentni odhady, které nejsou tolik citlivé k odlehlym hodnotam (median).

Tab. 11 Detekce odlehlych hodnot

Zpusob zjisténi Pouziti

Srovnani priméru a medianu hodnot

Krabicovy graf
Dean-Dixoniv test Neparametricky/ neznamé rozloZeni
Grubbstv test Parametricky

Zdroj: autori

2z Rezistentni odhad je takovy odhad, ktery neni ovlivnén odlehlymi hodnotami (Budikova et al., 2005).
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5.1. Srovnani priméru a medianu hodnot

Pfi srovnani priméru a medidnu posuzujeme jejich rozdil intuitivné. Pokud tedy napriklad
mame hodnoty v rozpéti 10 az 15 a hodnoty priiméru a medianu se lisi o 1, pak je rozdil zre-
jmé velky natolik, abychom se mohli domnivat, Ze se v souboru vyskytuje odlehld hodnota.
Pokud vsak srovnavame priamér a medidn hodnot mezi 10 a 800, a zjistime, Ze se liSi o 1, pak

zfejmé nebudeme odlehlé hodnoty hledat.
Na ptikladu (viz obr. 26) vidime, Ze v prvnim ptipadé se aritmetickym primér a median lisi
o 1,375 (11,375-10 = 1,375), coZ nam poukazuje na moznost vyskytu odlehlé hodnoty. Tu

skutené mlzeme najit na 8. radku, kde doslo k chybé pti prepisu dat do tabulky.

Pokud by byl ddaj zapsan spravné (viz druha tabulka vpravo), byl by rozdil mezi aritmetic-

kym priimérem a medianem jen 0,5 (8-7,5 = 0,5).

A B C D E F

1 |Zak potet bodd iak potet bodid
2 1 3 1 3
3 2 12 2 12
4 3 g 3 g
5 4 7 4 7
6 5 15 5 15
7 i} 13 6 13

8 7 30 7 3
g g 3 g 3
10

11 |Primér 11,375 Primér 2
12 Median 10 Medidn 7.5

Obr. 26 Rozdil mezi aritmetickym priimérem a medidnem
Zdroj: autori

Primeér a median v programu Statistica

Statistics — Basic Statistics/Tables — Descriptive statistics - OK — Mean (primér), Me-
dian — Variables—» Mean (priimér), Median — zvoleni prislusné proménné — OK —

Summary
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Obr. 27 Vypocet priiméru a medidnu v programu Statistica

Zdroj: autori
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5.2. Krabicovy graf

Odlehlé hodnoty mlZeme detekovat i prostfednictvim krabicového grafu (také nazyvany
kvartilovy graf). Jedna se o jednorozmérny graf, ktery je tvoren Krabici, jejiz vyska je urcena
hodnotou interkvartilového rozpéti (Q), totiz rozdilu horniho (g3) a dolniho (q:) kvartilu.
Uvnitf je napt. ¢arou nebo puntikem oznacen median. Z krabice pokracuji smérem nahoru
i dolu tzv. vousy zakoncené prilehlymi body. Prilehlé body jsou ty body, které se nachazi
nejbliZe vnitinim hradbam souboru. Horni hranici (BH) a dolni hranici (BD) hradeb spoci-

tame snadno.

Box Plot of potet bodd
Spreadsheet1 10v=10c
35

30

25

20

pocet bodd

13 T qg3- horni kvartil
10 o
o Median =10
) | O25%75%
5 g1 — dolni kvartil = (5, 14)
J_ T Non-Outlier Range
=(3,15)
0 o Outliers

Obr. 28 Ukdzka krabicového grafu s vyznacenymi kvartily
Zdroj: autori

BH =q3 + 1.5Q,
BD =q: - 1.5Q.

Vnitini hradby v grafu znazornovany nebyvaji. Koncové body tsecek jsou tedy nejmensi a
nejvyssi ,bezproblémové“ hodnoty souboru. Body leZici mimo vnitini hradby jsou povazo-
vany za ,podezielé” (odlehlé, vybocujici) a jsou graficky znazornény (krizky, kolec¢ky apod.)
v prislusnych vzdalenostech (Drapela, 2012).
Popis postupu v MS Excel:

1. Oznacime oblast dat, ktera chceme zaznamenat do krabicového grafu.

2. Navrchni listé vybereme ,VloZeni“.

3. U graft klikneme vpravo dole na Sipku , Zobrazit vS§echny grafy (viz obr. 29).
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Data Revize Zobrazeni Q Reknéte

= - I2- - ] |
12 wow-in. 12 8

R AN A i
Doporuéené Kaontingenéni Ely

grafy - AR graf = mapa ~

Grafy @rohlfdk

Obr. 29 Nabidka ,Zobrazit vsechny grafy“v MS Excel
Zdroj: autori
4. Na horni listé nového okna zvolime ,VSechny grafy*.
5. Vlevém sloupci vybereme ,Krabicovy graf*.
6. Potvrdime tlacitkem ,OK".
7

Vytvoreny graf (obr. 30) pojmenujeme a vhodné doupravime.

Pocet boda

35

- 31

25

20

_5 _l_].:l 13I5

%11,5

10 10

. &
R R

0

Obr. 30 Ukdzka vytvoreného krabicového grafu v MS Excel
Zdroj: autori
8. Puntik ukazuje odlehlou hodnotu. Kiizek znaci aritmeticky primér. Stiedni Cara
v obdélniku predstavuje medidn (stfedni hodnotu). Hodnoty uprostied obdélniku

predstavuji hodnoty mezi hornim a dolnim kvartilem.

Krabicovy graf v programu Statistica

Graphs = 2D Graphs — Box Plots... = Variables — zvoleni vybranych proménnych — OK
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Obr. 31 Tvorba krabicového grafu v programu Statistica

Zdroj: autori
5.3. Dean-Dixonuyv test

Grubbsovy testy se pouziji k detekci odlehlych hodnot uvniti skupin a k detekci odlehlych
stiednich hodnot jednotlivych skupin.

Vypocet:
e R -varialni rozpéti: R= Xmax-Xmin (rozdil nejvyssi a nejnizsi hodnoty);
e (), - testovaci kritérium pro 1. hodnotu rady: Q; = %;
e Q, - testovaci kritérium pro posledni hodnotu fady: Q,, = 2=n=1,

R

1. Hodnoty se sefadi od nejmensi po nejvétsi.
2. Podle vzorce se vypocte testovaci kritérium pro prvni a posledni hodnotu fady.

_X2—Xq

— Xn—Xn-1
Ql - R Qn R

3. Vtabulce vyhledame kritickou hodnotu pro prislusny pocet prvki a zvolenou hladi-

nu .
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4. Pokud je nami vypocitana hodnota testovaciho kritéria vyssi, nez je ta kriticka, pak
danou hodnotu ze souboru vyradime (Bednarova, 2019a).
Dean-Dixoniiv test v programu MS Excel
V prikladu jsou uvedeny vysledky testu (pocet bodii) jednotlivych zaki. Pocet zaki je 8 (n =
8).
1) Seradime hodnoty od nejmensi po nejvétsi.
e Oznacime vysledky testu - pocty bodi. V pravém hornim rohu rozklikneme
nabidku ,Seradit a filtrovat“ se symbolem A (viz obr. 32).

e Klikneme na ,Seradit od nejmensiho k nejvétSimu“

e Potvrdime, kliknutim na tlac¢itko ,Seradit”, Ze chceme , RozliSit vybranou ob-

last“ (Zachova se tak spojeni ¢isla zaka a jim dosaZeného poctu bodi.)

VloZeni RozloZeni stranky Vzorce Revize Zobrazeni Q Reknéte mi, co chcete udélat. P_'_.Sdl'let
"'D 5% Calibri Jn A =E=4 8- = Obecny - %Podml’nénéforma’tova’nf' E‘“‘Jloz‘it @ > - ’%T'
— B - o £ - 95 oo [¥Formatovat jako tabulku - 8] Sefadit od nejmeniiho k nejvétiimu
R - B I U- =E==e£3E B &9 00 s o 7 o o N
- A0 30 & Styly buriky 2] Sefadit od nejvétiho k nejmeniimu
Schrénka T Pismo [F] Zarovndni [F] Cislo [F] Styly Vlastnf fazeni...
B2 - A || 3 Y il
A B C D E F G H ] t
138k [potetbodi | :
2 1] 3
3 2] 12
4 3 8
5 4 7
6 5 15
7 6| 13
8 7] 30
g 8 3
10
11

Obr. 32 Razenf{ hodnot v programu MS Excel
Zdroj: autori
2) Podle vzorce se vypocte testovaci kritérium pro prvni a posledni hodnotu rady.
e R -varia¢ni rozpéti: R= Xmax-Xmin ;
—x,

e (), - testovaci kritérium pro 1. hodnotu rady: Q; = sz‘

e (, - testovaci kritérium pro posledni hodnotu fady: Q,, = x—n_;n_l

52



Vlozeni

Vzorce

Data

Revize

Zobrazenf

Q Reknéte mi, co cheete udélat.

“D rx\ Calibri 1 oA N == —_ £ E—F' gb‘ecn}'f - %Podml’nénéforma’tova’m" %"‘u’loiit ' Zv ’éY'
= gy - o 2 R 7+ 0% 000 [4 Formétovat jako tabulku~ & Odstranit = [$]~ O~
. Bl l-rfmr|9 A S=S=EEH" g o [ styly buriky - £ Format - .

Schranka = Pismo [F Zarovnani IF] Cislo [F] Styly Buriky Upravy A

D26 b Je v
A B 8 D E F G H J K L M N -

1 |k poéet bodil

2 1 3

3 8 3

4 4 7

5 3 8

6 2 12

7 6 13

8 5 15

9 7 £l

10

11 (R 27

12 Q1 o

13 |Qn 0,55553556

14

RozloZen stranky

g_ Sdilet

Obr. 33 Vypocet Dean-Dixonova vzorce v programu MS Excel
Zdroj: autori

Tab. 12 Popis jednotlivych bunék z obr. 33

buiika | obsah vzorec
B11 R =B9-B2

B12 |Q =(B3-B2)/B11
B13 Qn =(B9-B8)/B11

Zdroj: autori
3) Vtabulce (Bednaiova, 2019b) vyhledame Kkritickou hodnotu pro prislu$ny pocet
prvkii a zvolenou hladinu a.

e VnaSem pripadé tedy pro n = 8, se zvolenou hladinou 0,05.

Tab. 13 Kritické hodnoty pro vypocet Dean-Dixonova vzorce

Quarit. Qurit. Qurit. Qurit.
n a=0,05| x=0,01 n a=0,05]| a=0,01
3 0,941 0,988 17 0,320 0,416
4 0,765 0,889 18 0,313 0,407
5 0,642 0,780 19 0,306 0,398
6 0,560 0,698 20 0,300 0,391
7 0,507 0,637 21 0,295 0,384
8 0,468 0,590 22 0,290 0,378
9 0,437 0,555 23 0,285 0,372
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10 0,412 0,527 24 0,281 0,367
11 0,392 0,502 25 0,277 0,362
12 0,376 0,482 26 0,273 0,357
13 0,361 0,465 27 0,269 0,353
14 0,349 0,450 28 0,266 0,349
15 0,338 0,438 29 0,263 0,345
16 0,329 0,426 30 0,260 0,341

Zdroj: dle Bedndrovd (2019)

4) Pokud je nami vypocitana hodnota testovaciho Kritéria vyssi, nez je ta Kriticka,
pak danou hodnotu ze souboru vyradime.
e Pokud Q1) < Qurit. - hodnota neni odlehla a ponechame ji v souboru.

e Pokud Qn> Qrit- hodnota je odlehla a ze souboru ji vylou¢ime.
Pro tento konkrétni priklad tedy plati:

e 0<0,468(Q1=< Quit) - prvni hodnota neni odlehld = ponechame ji v souboru
e 0,556 > 0,468 (Qn> Qurit) - posledni hodnota je odlehla = vylou¢ime ze souboru.
o Nasledné s novym souborem (bez posledni, devaté hodnoty) spocitame zno-

vu testovaci kritérium pro novou posledni (nyni osmou) hodnotu.

Tab. 14 Popis jednotlivych bunék v MS Excel pro vypocet Dean-Dixonova vzorce

bunka | obsah vzorec
B14 R» =B8-B2
B15 | Qa =(B8-B7)/B14

Zdroj: autori
o Opét porovname s tabulkou (tentokrat s hodnotou pro n =7)
* 0,167 <0,507 (Qn < Quit) - nova posledni hodnota neni odlehld = po-
nechame ji v souboru
e Poznamky: V ptipadé, Ze je n vyssi nez 30, srovnavame vypocitanou hodnotu

s kritickou hodnotou pro n=30.

5.4. Grubbsuyv test

Vypocet. Obdobné jako Dean-Dixontv test.
e S,-smérodatna odchylka. Funkce SMODCH;
e X - aritmeticky priimér. Funkce PRUMER;

e T, —testovaci kritérium pro 1. hodnotu rady:
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.f_xl

T, =
e T, -testovaci kritérium pro posledni hodnotu rady:
Xp—X
T, =
n Sn

Postup vypoctu Grubbsonova testu:

1.
2.

Hodnoty se seradi od nejmensi po nejvétsi.
Podle vzorce se vypocte testovaci kritérium pro prvni a posledni hodnotu fady.

T, = T, = 2%

Sn Sn

V tabulce vyhledame Kkritickou hodnotu pro prislusny pocet prvki a zvolenou hla-
dinu o.
Pokud je nami vypocitana hodnota testovaciho kritéria vyssi, nez je ta kriticka, pak

danou hodnotu ze souboru vyradime (Bednarova, 2019a).

Grubbstiv test v programu MS Excel

V prikladu jsou uvedeny vysledky testu (pocet bodii) jednotlivych zakl. Pocet zaka je 8
(n=28).

1) Seradime hodnoty od nejmensi po nejvétsi.

e Oznacime vysledKky testu - pocCty bodt. V pravém hornim rohu rozklikneme na-

, v 1o « il |
bidku ,Seradit a filtrovat” se symbolem

e Klikneme na ,Seradit od nejmensiho k nejvétsimu.”

e Potvrdime, kliknutim na tlacitko ,Setadit, Ze chceme ,RozliSit vybranou oblast”

(zachova se tak spojeni Cisla Zaka jeho a jim dosazeného poctu bodii).

2) Podle vzorce se vypocte testovaci kritérium pro prvni a posledni hodnotu rady.

e S,-smérodatna odchylka. Funkce SMODCH.
e X - aritmeticky primér. Funkce PRUMER.

e T, -testovaci kritérium pro 1. hodnotu rady.

f - xl
T, =
e T, - testovaci kritérium pro posledni hodnotu rady.
Xp— X
T, =
n Sn
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Obr. 34 Postup vypoctu Grubbsonova testu
Zdroj: autori

Tab. 15 Popis jednotlivych bunék z obr. 34

burnka | obsah vzorec

B11 |Sa =SMODCH(B2:B9)
B12 |«x =PRUMER(B2:B9)
B13 | T, =(B12-B2)/B11
Bl4 |Ta =(B9-B12)/B11

Zdroj: autori
3) Vtabulce (Epina e-Book Team, 2012) vyhledame kritickou hodnotu pro prislus-

ny pocet prvkii a zvolenou hladinu a.

Tab. 16 Kritické hodnoty pro vypocet Grubbsonova testu

" 0,05 0,01 " 0,05 0,01 " 0,05 0,01
3 1,1531 | 1.1546 15 | 2,4090 | 2.7049 80 |3,1319 | 3.5208
4 | 1,4625 | 1.4925 16 | 2,4433 | 2.7470 90 |3,1733 | 3.5632
5 1,6714 | 1.7489 17 | 2,4748 | 2.7854 100 | 3,2095 | 3.6002
6 1,8221 | 1.9442 18 | 2,5040 | 2.8208 120 | 3,2706 | 3.6619
7 1,9381 | 2.0973 19 | 2,5312 | 2.8535 140 | 3,3208 | 3.7121
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8 |2,0317 | 2.2208 20 | 2,5566 | 2.8838 160 | 3,3633 | 3.7542
9 |21096 | 2.3231 25 | 2,6629 | 3.0086 180 | 3,4001 | 3.7904
10 | 2,1761 | 2.4097 30 | 2,7451 | 3.1029 200 | 3,4324 | 3.8220
11 | 2,2339 | 2.4843 40 | 2,8675 | 3.2395 300 ] 3,5525 | 3.9385
12 | 2,2850 | 2.5494 50 | 29570 | 3.3366 400 | 3,6339 | 4.0166
13 | 2,3305 | 2.6070 60 | 3,0269 | 3.4111 500 ] 3,6952 | 4.0749
14 | 2,3717 | 2.6585 70 |3,0839 |3.4710 600 | 3,7442 | 4.1214

Zdroj: autori dle Epina e-Book Team (2012)

4) Pokud je nami vypocitana hodnota testovaciho Kkritéria vyssi, nez je ta Kriticka,

pak danou hodnotu ze souboru vyradime.

Pokud T1) S Tkrie. - hodnota neni odlehla a ponechame ji v souboru.

Pokud T, > Tiric- hodnota je odlehla a ze souboru ji vylou¢ime.

V tomto konkrétnim prikladé tedy dostaneme:

V tomto pripadé nam vyslo T; i T, shodné.

1,7457 < 2,0317 (T1 < Twit) - prvni hodnota neni odlehld = ponechame ji
v souboru

1,7457 < 2,0317 (Tn £ Twit) - posledni hodnota neni odlehld = ponechame ji
v souboru

Poznamka: V pripadé, Ze nékterd z vypocitanych hodnot bude vétsi, nez je kri-
tickd hodnota, je tfeba tuto hodnotu vyradit ze souboru a znovu test spocitat
snovymi daty (bez vyrazené hodnoty). Zméni se ndm kromé posledni (nebo
prvni) hodnoty, priiméru a smérodatné odchylky i pocet prvki a budeme tedy

kritickou hodnotu hledat na jiném radku.

Grubbsiiv test v programu Statistica

Statistics - Basic statistics / Tables - Describtive statistics - Robust - Grubbs test of

outliers - Variables (proménné) - vybér proménné - OK - Summary
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5.5. Rezistentni odhady

7 v

Pii méfeni i naptiklad prepisu dat mohou vzniknout chyby. Pti zpracovani dat je tedy vy-
hodné vyuzivat takové odhady, jeZ jsou viici odlehlym hodnotdm rezistentni.

Napft. aritmeticky primér je velmi citlivy vii¢i odlehlym hodnotam (po jejich vyrazeni se
vyrazné zméni) na rozdil od medianu (Hendl, 2012). Tab. 17 shrnuje zakladni rezistentni
odhady.

Tab. 17 Shrnuti rezistentnich odhadii

Rezistentni odhady

Stredni hodnoty median

percentilovy primér

useknuty prameér

winsorizovany primeér

Rozptylenosti smérodatna odchylka

Zdroj: autori

Medianu a odchylce je podrobnéjsi pozornost vénovana v kapitole 1 (median, odchylka,

prameér).
Useknuty pramér

Pii vypoctu aritmetického primeéru nepocitdme s urcitym procentem krajnich hodnot.
(Hendl, 2012).

Winsorizovany pramér

Vychazi se z toho, Ze urcité ¢asti krajnich hodnot z mnoziny dat se prifadi jedna zvolena mé-
né extrémni hodnota. Z takto upravenych dat se nasledné pocita aritmeticky priimér (Hend],
2012).

Vypocet useknutého a winsorizovaného priuméru v programu Statistica

Statistics — Basic Statistics/Tables — Descriptive statistics - Robust - Trimmed mean
(useknuty priimér), Winsorized mean (Winsorizovany priimér) — Variables (proménné)

— zvoleni prislusné proménné - OK - Summary
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Obr. 35 Vypocet useknutého a winsorizovaného priiméru v programu Statistica

Zdroj: autori
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6. Analyza zavislosti

Pri statistickém testovani hypotéz pracujeme s urcitymi proménnymi, které maji povahu
nominalnich, ordinalnich ¢i metrickych dat (Chytry, Kroufek, 2017). V nékterych pripadech
nas pri vyzkumu zajima vztah sledovanych proménnych. ZjiStujeme, zda (popft. jak) jedna
proménna ovliviiuje druhou proménnou, jaka je mezi proménnymi asociace. Zpravidla nas
zajima, zda zvySeni hodnoty jedné proménné, zaroven zvysi (resp. snizZi) hodnotu druhé

proménné.

Teze z predchoziho odstavce ilustrujeme na prikladu z télesné vychovy. Mezi dvé proménné,
mezi kterymi budeme chtit zjiStovat vztah (asociaci), patfi napiiklad hod medicinbalem
a hod kriketovym mickem. Po zméreni vzdalenosti hodu medicinbalem a kriketovym mic-
kem u urcitého poctu probandi (zaku) Ize zjistit, zda vyssi hozena vzdalenost medicinbalem
indikuje i vy$Si hodnotu hodu kriketovym mickem, popft. zda vzdalenost hodu medicinbalem
ovliviiuje vzdalenost hodu kriketovym mickem. Dal$im prikladem dvou proménnych, mezi
kterymi Ize i logicky nalézt zavislost je vy$ka a hmotnost jedince. Cim je jedinec vy$si, velmi

vv7s

c¢asto je i jeho hmotnost vys$si v porovnani s mensim jedincem.

Ke zjisténi vztahu dvou proménnych a jejiho ovliviiovani jsou urceny rtzné koeficienty zva-
né korelacni koeficienty. Ve statistické analyze zjistujeme zavislost (korelaci) dvou a vice
proménnych (napf. vySka a vaha jedince). Korela¢ni koeficienty zpravidla zna¢ime r; koefi-
cienty zpravidla nabyvaji hodnot <-1;1>. Pokud se korela¢ni koeficient bliZi hodnoté 1, mlu-
vime o pozitivni korelaci, v ptipadé, Ze se blizi hodnoté -1, mluvime o negativni korelaci.
Pokud se vypocitany korelacni koeficient pohybuje kolem 0, mezi sledovanymi proménnymi

neni vztah (zavislost). Interpretace téchto hodnot bude vysvétlena dale v textu.

V nasledujicich ¢astech bude pojednano o zakladnich pravidlech uZiti nejpouzivanéjSich ko-
relacnich koeficientii a jejich vyhod ¢i nevyhod oproti jinym koeficientim. Autofi budou
primarné odkazovat na konkrétni priklady uZiti jednotlivych koeficientl v praxi a jejich vy-
pocet v programu MS Excel ¢i programu Statistica. V téch piipadech, kdy uvedené koeficien-
ty v téchto programech pocitat nelze, uvede vztah vypoctu (vzorec), ktery ilustruji dosaze-

nim konkrétnich hodnot.

6.1. Zobrazovani dvojrozmérnych dat

Pired samotnym uZitim Kkorelac¢nich koeficientl je nutné data z tabulky graficky zobrazit.
V podstaté se jedna o grafickou interpretaci dat pomoci vizualii. Jedna se o prvni krok analy-
zy zavislosti dvou proménnych. Pravé volba vhodné vizualie (moZnosti zobrazeni Ciselnych
dat) ndm umoznuje vystihnout tendence dat. Nejcastéji se v statistice vyuziva tzv. dvojroz-

mérného bodového grafu, ale ve specifickych pripadech lze uZit i jiné typy vizualii.
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V soucasnosti mame pro zobrazeni dat mnoho pocitacovych programd, a tak neni nutné po-
uzivat milimetrovy papir. Zobrazovani dvojrozmérnych dat bude uvedeno na prikladu MS
Excel. V tab. 18 jsou uvedeny hodnoty namérené mezi 19 vysokoskolskymi studenty (muZi)
v ramci Cooperova testu v plavani a v béhu. Tento test trva 12 minut a zjiStuje vytrvalostni
schopnosti jedince. Vysledkem testu je potom hodnota vzdalenosti (napf. v metrech), kterou
jedinec béhem 12 minut uplave, resp. ubéhne. Je nutné upozornit, Ze data v kazdém tradku
tabulky se vztahuji pouze kjednomu probandovi; napriklad z tabulky mutzeme vycist, ze
proband 5 uplaval za 12 minut 430 metrii a ubéhnul 2 900 metrd. Je nutné upozornit, Ze pri
méreni je nutné pohlidat sparovani hodnot (urc¢itému probandovi odpovida pravé jedna

hodnota uplavané vzdalenosti a pravé jedna hodnota ubéhnuté vzdalenosti).

Tab. 18 Uplavand a ubéhnutd vzddlenost v Cooperové testu u muZii

Proband Uplavana vzdalenost | Ubéhnuta vzdalenost
(vm) (vm)

Proband 1 350 2800
Proband 2 390 2000
Proband 3 420 2200
Proband 4 430 2400
Proband 5 430 2900
Proband 6 440 2900
Proband 7 450 2900
Proband 8 460 3350
Proband 9 470 3280
Proband 10 470 2900
Proband 11 470 2900
Proband 12 540 3090
Proband 13 550 3110
Proband 14 570 2960
Proband 15 590 3000
Proband 16 620 2880
Proband 17 700 2940
Proband 18 810 3350
Proband 19 912 3650

Zdroj: autori

Pro zobrazeni téchto dat ve dvojrozmérném (ma pouze osu x a y) bodovém grafu zvolime

v MS Excel volbu vioZit - graf — XY bodovy (viz obr. 36). Nyni vidime vyneseni obou hodnot
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kazdého jedince (plavani a béh) do dvojrozmérné soustavy souradnic (viz obr. 37); jeden
bod odpovida jednomu paru méreni, tedy jednomu probandovi (jednomu radku v tabulce).
Dal$i vhodnou metodou, jak doplnit tento graf, je zobrazeni linedrni spojnice trendu. Tu Ize
pridat v zaloZce ndvrh — pridat prvek grafu — spojnice trendu — linedrni. Linearni spojnice
trendu ukazuje priimérny nejmensi rozdil mezi namérenymi hodnotami dvou proménnych
(uplavané a ubéhnuté vzdalenosti). DalSimi vypocty (korela¢nimi koeficienty) se potom zjis-

tuje, jak tésny je vztah mezi zobrazenymi body a primkou (,,jak blizko“ jsou body k primce).

JiZ prvotni pohled na graf (obr. 37) nam ukazuje, Ze urcity vztah mezi uplavanou a ubéhnu-
tou vzdalenosti by mohl existovat; pro srovnani jsou na obr. 38 uvedeny hodnoty, u kterych
zavislost neni patrna. U obr. 37 je patrné, Ze ¢im vice jedinec uplaval metrd, vétSinou i vice

metrl ubéhl. Z obr. 38 tento vztah patrny neni.

V ptipadech, kdy bychom méli vice informaci o zobrazenych datech (napt. vék proband,
pohlavi atp.), Ize body v grafu i odlisit riznymi vyjadiovacimi prostredky, napft. tvarem Cci
barvou znaku (Kirk, 2016).

B Hd e = tabulky.xlsx - Excel 7 H - &9 X
DOMO | VLOZEN( | ROZLOZENISTRANKY  VZORCE DATA  REVIZE  ZOBRAZENI Piihlasit se
B s o B = TT Rovnice
[iz) o) lag 27 s LA [+ e P FEOG 4 T
Kortingenéni  Doporucené  Tabulka Obrézky Online & Mojeaplikace + Doporucené , o Kontingenn{ = Power ~Spajnicovf Sloupcovy Vzestupy/  Priifez Casovd  Hypertedowy  Text
tabulka  kontingenéni tabulky obrazky @4 graty @ |k graf - View poklesy osa odkaz
Tabulky llustrace Aplikace | Bodovy avy Minigrafy Filtry Odkazy Symbaly ~
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Obr. 36 Zobrazeni dvojrozmérnych dat v MS Excel

Zdroj: autori
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Obr. 38 Graf's daty, mezi kterymi neexistuje zdvislost

Zdroj: autori

Dalsi variantou, jak ,graficky” zobrazit data je tzv. korela¢ni tabulka. Do ni jsou naméfené
hodnoty zaneseny ve formé pocCtu hodnot v urcitém intervalu. Priklad korela¢ni tabulky
z naméfrenych hodnot z tab. 18 je uveden v tab. 19. Tabulka vznikla rozdélenim datové rady
(tj. sloupce dat) do intervalt (idedlné 3-5, dle po¢tu namérenych hodnot); dale byla zjisténa
Cetnost probandl v urcité dvojici intervalli (uplavané a ubéhnuté vzdalenosti). Napriklad
v intervalech do 2 300 ubéhlych metr a zaroven uplavané vzdalenosti do 450 metrd, se
nachazi 2 probandi. Dale v intervalech v ubéhlé vzdalenosti 2 301-3 000 metrt a zaroven

uplavané vzdalenosti 451-599 metri se nachdazi 4 probandi atd.
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[ z této tabulky je patrné, Ze urcity vztah mezi uplavanou a ubéhnutou vzdalenosti pravdeé-
podobné existuje. Vztah mezi dvéma proménnymi (uplavané a ubéhlé vzdalenosti) pozname
tak, Ze vySsi pocet probandi v jednotlivych intervalech se koncentruje spiSe zelené oznace-
nych okénkach tabulky. Naopak v intervalech, ktery je v tabulce oznacen ¢ervenou barvou,

se nenachazi Zadny proband.

Tab. 19 Korelacni tabulka z dat z tab. 18

Ubéhnuta Uplavana vzdalenost (v m)
vzdalenost Celkem
Do 450 451-599 600 a vice
(vm)

2301-3 000 5 4 2 11

Celkem 7 8 4 19
Zdroj: autori

6.2. Korela¢ni analyza

Korela¢ni analyza umozZnuje zjistit vztah mezi dvéma a vice proménnymi. Vyzkumnici po-
moci této analyzy zjistuji tendence jedné proménné se vyskytovat spole¢né s urcitymi hod-
notami druhé proménné.3 Tendence mize mit charakter neexistence korelace (napt. hodno-
ty proménné X neodpovidaji hodnoté druhé proménné Y) az po tzv. absolutni korelaci, kdy
s danou proménou hodnoty X se vyskytuje urcitd hodnota Y. Napriklad neexistence korelace
mohou mit proménné IQ a béh na 100 metr(i; pravdépodobné nebude znamenat, Ze vyssi
mira inteligence znamena i lepsi ¢as v béhu na 100 metri. Naopak vysoké hodnoty korelace
budou pravdépodobné mit jiZ zminéné proménné vyska a hmotnost jedince. Vyssi jedinec

pravdépodobné bude mit i vy$$i hmotnost.

Korela¢ni koeficienty lze v zakladu pocitat pro ,vSechna“ data, avSak jako v jinych statistic-
kych metodach dosahneme zavadéjicich az chybnych vysledki. Pro uziti korelacnich koefi-

cientll existuji obecna pravidla, ktera je nutno respektovat (viz napt. Hendl, 2012).

1. Ma vypocet korelace smysl? V nékterych pripadech nema pocitani zavislosti dvou
proménnych smysl. Napiiklad vypoctem korela¢niho koeficientu mezi délkou pazni

kosti jedince a hodnotou IQ sice dosdhneme urcitého vysledku, av§ak néjaky vztah

3 Jak bylo zminéno v tivodu: zjiStujeme, zda zvySeni hodnoty jedné proménné miiZe znamenat i zvySeni
hodnoty druhé proménné.
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mezi témito dvéma proménnymi nelze oCekavat. Vzdy je tedy nutné posoudit logic-
kou souvislost proménnych.

2. Formalni korelace vznika u dvou proménnych, které se dopliiuji do 100 %. Jedna se
napriklad o procentudlni zastoupeni chlapcti a divek ve tridé. Pokud je podil chlapcti
vyssi, logicky bude podil divek nizsi na celkovém poctu zaku ve sledovanych tridach.
Takové hodnoty nema smysl mezi sebou pocitat, protoZe zavislost bude logicky ne-
gativni a vysoka (pokud se zvysi podil chlapcti, zaroven se snizi podil divek ve tridé).

3. VIiv nehomogenity vyzkumného souboru. V nékterych pripadech mize interpre-
taci korelace ztiZit nehomogenita souboru, napf. pokud se vyzkumny soubor sklada
z dil¢ich velmi nehomogennich celkl. Napiiklad pokud budeme zjistovat zavislost
béhu na 100 metr a hmotnosti jedince u muZzii a Zen soucasné (v ramci jednoho vy-
zkumného souboru). Vyzkumny soubor se bude skladat z nehomogennich ¢asti, pro-
toze muzi a Zeny maji rozdilné predpoklady pro béh na 100 metra (napf. troven si-
lovych schopnosti, podil rychlych svalovych vlaken atd.). Vysledek korela¢ni analyzy
by byl zatiZen chybou.

4, Korelace zptisobené spolec¢nou pricinou. Jedna se napiiklad o zjistovani délky paze
pravé a levé ruky, kterd je zptsobena stejnou pri¢inou - télesnymi proporcemi a vys-
kou postavy (primarné genetické dispozice). Zavislost mezi témito dvéma promén-

nymi bude logicky dosahovat vysokych hodnot, avsak jeji vyznam bude prakticky nu-

7

lovy.
5. Vliv rusivé proménné. V nékterych pripadech mohou dvé sledované proménné byt
ovlivnény tieti proménnou, ktera s nimi koreluje. Interpretace korelace je potom za-
tiZena urcitou chybou. Typickym prikladem je vék, ktery ovliviiuje vétSinu sledova-
nych jevi vpedagogice i psychologii. Jak se dozvime dale, tento faktor Ize

v nékterych pripadech alespon ¢astecné eliminovat.

v s

Koeficienty korelace vétsinou nabyvaji hodnot <-1; 1>. Cim se hodnota bliZi 1 (resp. - 1), tim
je zavislost proménnych vyssi, ¢im se hodnoty koeficientl bliZi 0, tim je zavislost promén-
nych mensi. Pokud je koeficient roven 0, neexistuje mezi proménnymi Zadna zavislost. Pr-
votni interpretace hodnoty vypocitaného koeficientu (pred testovanim statistické vyznam-
nosti) dava vyzkumnikovi prvni informaci o stupni korelace a prvni podklad pro interpretaci
vysledku. Jednotlivy autoti rozdéluji silu asociace dvou proménnych od malé po velkou aso-
ciaci, avSak konkrétni hodnoty se u jednotlivych autori lisi. V tab. 20 je uveden piistup dvou

vybranych autort.
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Tab. 20 Sila asociace proménnych dle riiznych autorti

Sila asociace Hendl (2012) Chraska (2016)
Nulova az velmi niz- 0,0 0,0
ka
mal4, nizka 0,1-0,3 0,2-0,4
stredni 0,3-0,7 0,4-0,7
velka, vysoka 0,7-1,0 0,7-1,0

Zdroj: autori dle Hendl (2012) a Chrdska (2016)

V dalSich c¢astech budou uvedeny nejpouzivanéjsi korela¢ni koeficienty s priklady, ve kte-
rych by bylo moZno tyto koeficienty pouZit. Dale bude uveden alespoil stru¢ny navod pro

vypocet korelacnich koeficientli v programu MS Excel a Statistica. Piehled popsanych kore-

lacnich koeficientii a kritéria vybéru téchto koeficientli jsou uvedeny na obr. 39.

Cetnosti

1. metrické méreni

2. je normalni rozdéleni

kontingencni , -
g p— fi-koeficient
tabulka
nominalni méreni
Ctyrpolni tabulka [— Cuporav koeficient
4 )
. dvé proménné |mmmmme  Spearmantv koeficient korelace
1. ordinalni méreni
2. neni normalni rozdéleni
Cetnosti tfi a vice
., — Kendallav koeficient korelace
proménné
\ J
[ A dvé proménné Pearsontv koeficient korelace

kombinace nominalniho a
metrického méreni

tfi a vice
proménnych

Parcidlni korelacni koeficient

Mnohonasobny korelacni koeficient

dvé proménné

Bodové biserialni korelacni koeficient

rozdil korela¢nich
koeficientl

dva korelaéni
koeficienty

rozdil mezi korela¢nimi koeficienty v

programu Statistica

Obr. 39 Postup vybéru vhodného korelacniho koeficientu
Zdroj: autori na zdkladé Hendl (2012) a Chrdska (2016)
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Pozndmka: o tucné zvyraznénych korelacnich koeficientech je pojedndno ddle v textu. Podstatu a
vypocet ostatnich koeficientil Ize dohledat v odborné literature (napr. Hendl, 2012; Chrdska, 2016).

Pearsonuv korelac¢ni koeficient

Pearsontiv korela¢ni koeficient (r) je jeden z nejpouZivanéjSich korela¢nich koeficientl.* Pri
jeho uZziti je ale vSak nutné respektovat urcita pravidla jeho pouZiti. V prvé radeé je nutné mit
k dispozici metricka data. V pripadé nominalnich ¢i ordinalnich dat se uzivaji jiné vypocty
korelace. Ddle je nutné mit k dispozici spojité linedrni proménné. U nespojitych proménnych
je vypocet zatiZen chybou; s timto kritériem pouziti souvisi i nevyhoda tohoto koeficientu -
silné ovlivnéni odlehlymi hodnotami. Ty je nutné urcitymi matematickymi operacemi od-
stranit. V odborné literature je i doporucovano tento koeficient uZit pouze v pripadé nahod-
ného vybéru. Samoziejmosti je, Ze kazdé hodnoté odpovida pravé jedna hodnota druhé
proménné (tzn., Ze mame k dispozici vZdy dvojce hodnot); ty musi mit normalni rozdéleni

Cetnosti.

Pearsontiv korelacni koeficient, stejné jako ostatni korelac¢ni koeficienty, nabyva hodnot <1;
1>. Hodnota mensi nez 0 znaci negativni korelaci (¢im vyS$si hodnota jedné proménné indi-
kuje nizsi hodnotu druhé proménné) a naopak hodnota vétsi nez 0 znaci pozitivni korelaci
(¢im vyssi je hodnota jedné proménné, tim vyssi je hodnota druhé proménné). Vysoka hod-
nota korela¢niho koeficientu ale nemusi znamenat vysokou miru korelace. Napiiklad, pokud
pocitame zavislost mezi péti dvojicemi hodnot, i vy$si hodnota korela¢niho koeficientu ne-

musi byt statisticky vyznamna.

Jak jiz bylo zminéno v predchozim odstavci, klicovy vyznam pro interpretaci vysledka vy-
zkumu je testovani statistické vyznamnosti. Jedna se o zjiStovani, zda korela¢ni koeficient je
natolik vysoky, abychom mohli hovofit o statisticky vyznamném vztahu. Tabulkové testové
kritérium k tomuto koeficientu zjistime z ptilohy 1. Samoziejmé, Ze v pripadé uziti progra-
mu Statistica se tyto tabulky nepouZivaji, protoZe program nam tyto hodnoty porovna sam.
Vypocitanou hodnotu korela¢niho koeficientu porovname s tabulkovou hodnotou, kterou

ziskdme dle vztahu:
f=n-2,

kde fje pocet stupiiti volnosti® a n je pocCet porovnavanych dvojic.

4]Je oznacovan také jako koeficient soucinové korelace.

5 Podle hodnoty stupnli volnosti lze najit v tabulkach (napt. Hendl, 2012, priloha 2) testové kritérium,
které porovnavame s vypoctenou hodnotou. Pokud je vypoctena hodnota vyssi, nepotvrzujeme nulovou
hypotézu o neexistenci zavislosti mezi dvéma proménnymi. Pokud je vypoctend hodnota niZsi neZ tabul-
kova hodnota zjisténa podle stupni volnosti, potvrzuji nulovou hypotézu.
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Pouziti Pearsonova koeficientu ilustrujeme na prikladu, ktery vychazi z dat z tab. 18. Nebu-
deme uzivat dosazeni do vzorce, ktery je bez problémi dohledatelny v citované literature,

nybrZ objasnime postup vypoctu v MS Excel a programu Statistica.

Postup v MS Excel: VloZzime funkci Pearson,® v ramci které vybereme prvni proménnou, od-
délime strednikem a vybereme druhou proménnou (viz obr. 40). Vypoctenou hodnotu po-
rovname s tabulkovou hodnotou. JelikoZ mame celkem 19 probandi je pocet stupii volnos-
ti 17 (tj. f= 19 - 2). Vypoctena hodnota (r = 0,632) je vySsi neZ tabulkova (tj. 0,4556) - (viz
priloha 1), a proto nelze potvrdit nulovou hypotézu o neexistujicim vztahu (zavislosti) mezi

uplavanou a ubéhnutou u vysokoskolskych studenttli na hladiné vyznamnosti o = 0,05.

= = tabulky.xisx - Excel E s x
OlLY DOMO | VLOZENI  ROZLOZENISTRANKY — VZORCE DATA  REVIZE  ZOBRAZENI Piihlésit s

- X, . - ”

0 E Calibri S e A A = - ErZoamovattex Obecny - -'- i =4 EEIm =X @ = ZY H

— -
Vit o BT ou- m- &- & 5= [ Soutitazsowatnastied - I - 95 o 4 &3 Podminéné Formstovst sm viezt ou tranit Formét Seradita Niita

formétovani - jako tabulku = bufiky = =7 filtrovat = vybrat v
Schranka & Pismo 5w Zarovnani n Cislo [ Styly Buriky Upravy -~

D2 - p =PEARSON(A2:A20;B2:B20) ¥

A B C D E F G H 1 ] K L M N 0 =
1 |Uplavanavzdalenost(vm)  Ub&hnutdvzdalenost (v m)
2 350 2800 0,63242|
3 390 2000
4 420 2200
5 430 2400
6 430 2900
7 440 2900
8 450 2300
9 460 3350
10 470 3280
11 470 2900
12 470 2900
13 540 3090
14 550 3110
15 570 2960
16 590 3000
17 620 2880
18 700 2940
19 810 3350
20 912 3650 -
List1 List2 w"-E'w ] >

Obr. 40 Vypocet Pearsonova korelaéniho koeficientu v MS Excel

Zdroj: autori

Postup v programu Statistica je velmi podobny. V tabulce madme hodnoty uplavané a ubéh-
nuté vzdalenosti. Vypocet se provede zvolenim volby Statistics — basic statistics and tables —
correlation matrices (viz obr. 41) — vybereme proménné (plavdni a béh) a nasledné se nam
zobrazi vysledek (viz obr. 41). Z vypoctu je patrné, Ze jiZ nemusime porovnavat vypoctenou
hodnotu s tabulkami. Cervené zvyraznéna korelace (¢islo) znadi, Ze vypoétena hodnota je
statisticky vyznamna na hladiné vyznamnosti a = 0,05, a proto nepotvrzujeme hypotézu

0 neexistenci vztahu.

6 Postup vloZeni funkce: do butiky v MS Excel napiSeme: =pearson(hodnoty prvni proménné; hodnoty druhé
proménné).
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% Basic Statistics and Tables: Spreadsh... 7 e Correlations (List2 in tabulka_statistica)
Marked correlations are signficant at p < 05000
Quick = N=19 (Casewise deletion of missing data)
oK Variable beh
Cancel plavani [ 06322171
dependent, by groups 8] Optors =
dependent, by variables
51, dependent samples
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[T Breakdown: nonfactorialtables
[ Open Data
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Obr. 41 Vypocet Pearsonova korelaéniho koeficientu v programu Statistica

Zdroj: autori

Pokud nepotvrdime nulovou hypotézu o neexistenci vztahu mezi dvéma proménnymi (tzn.,
potvrdime alternativni hypotézu o existenci korelace), Ize pocitat i tzv. vécnou (praktickou)
vyznamnost neboli effect size (r?). Ta ndm udavd, z kolika procent je ovlivnéna zavislost
mezi sledovanymi proménnymi. Vécna vyznamnost je druhou mocninou koeficientu korela-
ce (r). Tento vypocet ilustrujeme na predchozim piikladu. Druhd mocnina r = 0,632 je r? =
0,399. Lze tedy prohlasit, Ze zavislost vykonnosti Cooperova testu v plavani a béhu je ovliv-
néna z 39,9 %. Vysledek lze interpretovat tak, Ze u sledované skupiny probandi je vykon
ovlivnén z 39,9 % prostredim, ve kterém Cooperiv test realizuji a ve zbyvajicich 60,1 % pfi-
pada na dalsi, nezjiSténé Cinitele.

Mnohonasobny koeficient korelace

Mnohonasobny koeficient korelace se uziva v pripadech, kdy mame vice jak dvé proménné
ziskané prostiednictvim metrického méreni. Timto koeficientem hodnotime vliv nékolika

proménnych na cilovou proménnou; tzn., jaky maji vliv dvé a vice proménnych na urcitou

proménnou. Koeficient vypocitame dle vztahu:

p;%y + p%z - szszypyz
1- p32/z

Pxyz =

Vypocet koeficientu ilustrujeme na prikladu. Z télesné vychovy je znamo, Ze motorické do-
vednosti jedince zavisi na raznych znacich jedince. Na zaveér lyzaiského kurzu se zméril ¢as
ve slalomu u 36 divek. Ddle se u nich zjiStovaly dalsi charakteristiky: test rovnovahy a test

socialni uzkosti. Korela¢ni koeficienty mezi sledovanymi proménnymi vidime v tab. 21.
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Tab. 21 Korela¢ni koeficienty mezi sledovanymi jevy

X y z
Cas ve slalomu (x) 1,00 -0,34 0,46
Test rovnovahy (y) -0,34 1,00 0,45
Test socialni uzkosti (z) 0,46 0,45 1,00

Zdroj: dle Hendl (2012)

Mnohonasobny koeficient korelace ma hodnotu:

0,342+0,462—2(—0,34)(0,46)(0,45)
1- 0,452

px.yz= 0,342 + 0,462 - 2 - 0,340,460,451- 0,452p,.,, = J =0,77

Statistickou vyznamnost (testovani nulové hypotézy o neexistenci vztahu) testujeme pomoci
F-testu:
- r)?.yz(n_3)
2(1- ry?.yz)
Pomoci tabulek F rozdéleni se stupni volnost 2 a n - 3 zjistujeme tabulkovou hodnotu a po-
rovnavame ji s vypoctenou hodnotou. Vypoctena hodnota je vyssi neZ tabulkova hodnota na
hladiné vyznamnosti a = 0,05, proto Ize nepotvrdit nulovou hypotézu o neexistenci vztahu
mezi sledovanymi proménnymi. Cas ve slalomu je ovlivnén socialni uzkosti jedince a rovno-

vahovou schopnosti.

Testovani rozdilu mezi dvéma koeficienty korelace

V nékterych pripadech mame Kk dispozici dva vypocitané koeficienty soucinové korelace
a chceme rozhodnout, zda mezi nimi je rozdil. Sledujeme, zda mira zavislosti jedné dvojce
proménnych je stejnd, resp. rozdilna jako druha dvojce proménnych. Podminkou samoziej-
mé je, Ze koeficient musi byt vypocten pro stejné dvojice proménnych (napft. vysku a hmot-

nost dvou skupin jedincti).

Vyuziti vypoctu ilustrujeme na prikladu. Ve vyzkumu jsme mérili Cooperovym testem ubéh-
nutou a uplavanou vzdalenost u 19 muza a 17 divek. Pearsontiv koeficient korelace mezi
uplavanou a ubéhnutou vzdalenosti ¢inil u muzi ;= 0,632 a u Zen r, = 0,073. Vypocet lze
provést v programu Statistica: Statistics — basic statistics and tables — difference tests — do
prvniho radku s nadpisem difference between two correlation coefficients zadame oba kore-
la¢ni koeficienty (r1 a r2) a zarovei pocet testovanych probandi (N1 a N2) — oznacime one-
sided - Compute (viz obr. 42). VSimame si hodnoty p, ktera je v nasSem piipadé mensi nez

0,05 (konkrétné p = 0,038); to znamena, Ze rozdil mezi korelacnimi koeficienty uplavané
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a ubéhlé vzdalenosti u muzi a Zen Ize oznacit jako statisticky vyznamny na hladiné vyznam-
nosti a = 0,05.

= Bosic Statistics ond Tobles: Listd int.. 7 X s Difference tests:r, %, means: Listd in tabulka_statisti... 7 X

Quick |

o B o ~ Cancel
statisti

o Doopive aaidcs Diference between twa comelation coefficierts

B Correlation matrices Cancel

e—— el e T R gy Onesided

7] test, independent, by variables 2 FE N2 ,rigl GE¢ " Two-sided

[E5] ttest, dependert samples

R — Difierence between two means (nomnal distrbution)

Mo Eeovi[T Ewfic [Fe1000  Compute
M2 o E stov 2 [T NZ"T " One-sided

* Two-sided

55 T b [~ Single mean 1 vs population mean 2

222 e responss tabies Difference between two proportions

B openpwa| |Prt:fS0000C[E N[ B (o Gresded _Comoute
W @ [ E wefii J@5T F Twesded

Obr. 42 Vypocet rozdilu mezi korelacnimi koeficienty v programu Statistica

Zdroj: autori
Spearmantiv koeficient korelace

Tento korela¢ni koeficient se nazyva také koeficient poradové korelace. Je urfen zejména
pro ty data, ktera jsou zachycena pomoci ordinadlniho méreni. Dale tento koeficient uzivime
v piipadech, kdy nemtiZzeme predpokladat linearitu vztahu dvou proménnych, ¢i nebylo zjis-
téno normalni rozdéleni hodnot. V téchto ptipadech misto Pearsonova korela¢niho koefi-

cientu uzivame Spearmanav.

Podstatou tohoto koeficientu je urceni poradi hodnot. Napriklad vytvarime poradi Skolnich
znamek, bodového hodnoceni pisemnych praci ¢i schopnosti si zapamatovat urcité véci atd.
Na zakladé porovnani poradi jedincl v ramci urcitych dvou kritérii zjistime, zda sledované

proménné maji mezi sebou néjaky vztah, tj. zda mezi sebou koreluji.

Vypocet ilustrujeme na ptikladu. Vyzkumnik hodnotil mapy povrchu Ceska v ucebnicich
vlastivédy pomoci metody $kalovani dle pfedem stanovenych kritérii. Vysledky Skalovani
dvou vybranych kritérii (ndzornosti a odbornosti) jsou po prepoctu na jednotnou posuzova-

ci stupnici uvedeny v tab. 22.
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Tab. 22 Vysledky skdlovdni dvou kritérii (ndzornosti a odbornosti) véetné uvedeni jejich poradi
mezi riiznymi nakladateli

) Nova ,
SPN vNova Skola- Taktik Septima Naklai:iatelstw Alter
skola CGS
Duha

Mira na- 119,85 | 68,49 | 128,41 68,49 77,05 94,17 | 85,61
zornosti
Poradi na-
zornosti 2 6,5 1 6,5 5 3 4
(poradi)
Mira od-

. 90,92 45,46 90,92 38,97 87,68 84,43 71,44
bornosti
Poradi od-
bornosti 1,5 6 1,5 7 3 4 5
(poradi)
Rozdil po-
¥adi (d) 0,5 0,5 -0,5 -0,5 2 -1 -1
Druha
mocnina 0,25 0,25 0,25 0,25 4 1 1
rozdilu (d?)

Zdroj: autori

V prvém kroku je nutné urcit poradi kazdého nakladatelstvi v ramci kazdého kritéria. Pokud
je mira plnéni kritéria stejna u vice nakladatelstvi, prifadime jim priimeérnou hodnotu pfri-
slusnych poradi (poradi seCteme a vydélime poctem sectenych poradi). V dalsi fazi vypoctu
poradi odeCteme a uré¢ime druhou mocninu jejich rozdilu (viz tab. 22). Po secteni druhych
mocnin rozdilu (d?) dostaneme hodnotu 7, kterou dosadime do vzorce:

6+ Y™ d? 6 +7
el = 0,87
n (n?-1) 7%(49—1)

r,=1-—

Po dosazeni ndm vyjde 1, = 0,87.

Pokud se jedna o ndhodny vybér ze zakladniho souboru, lze porovnavat vysledek poiradové

korelace s kritickou hodnotou v tabulkach (viz ptiloha 2). Stupné volnosti ur¢ime dle vztahu:
v=n-2

Hodnota r; = 0,87 je vyssi neZ tabulkova hodnota (0,714), proto nelze potvrdit nulovou hy-
potézu o neexistenci vztahu mezi mirou ndzornosti a odbornosti u schémat vySkovych stup-

Nt zemského povrchu. Tyto dvé Kritéria na sobé zavisi.

Vypocet samozrejmé lze provést i v programu Statistica. Po vyneseni hodnot do tabulky zvo-

lime statistics — nonparametric statistics — correlations (viz obr. 43) — poté zvolime zpisob
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zobrazeni dat a volbu proménnych — OK. Z obr. 43 vidime, Ze hodnota je zvyraznéna Cervené,
coZ znamena, Ze musime prijmout alternativni hypotézu o existenci vztahu (zavislosti) mezi

mirou odbornosti a ndzornosti u schémat vyskovych stupnt.

distica* - Spearman Rank Order Correlations (List3 in tabulka_statistica)]

o Gl SHmAD BERMIGE SEus s [En Wil Shety Eo et Format Ststistics DataMining Graphs Tools Dasta Workbook Window Help

Led Add to Workbook ~ Addto Report ~ Add to MSWord ~ Add to Workspace ~ @K = P
. £ Add te Workbook ~ Add to Report ~ Add to M5 Word = Add to
S Bru A-2-F-%H S|4 e o BB P
[ Z[o-] e s u ESEF[A-L-E-RE BS|=
Nonparametric Statistics: List3 in tobulka_statistica ~ ? X | Spearman Rank Order Correlations (List3 in tabulka_statistica)
nazormost |odbornost i MD pairwise deleted -
1] 119,85 90,92 i
i 53‘49 55'45 Quk | B 9K Marked correlations are significant at p <,05000
3 128,41 90,92)| [EE 2x 2 Tables (X2/V2/Phi2. McNemar. Fisher exac Caxal Pair of Variabl VE;‘I'd Spegman W= ‘ (el
air ol arianles
4 68,49 38,97/| |¥f] Observed versus expected X2
o = 7 72727 957225 3

= 705 ve| T | P nazornost & odbornost 71 0872727 3997225 0.010352
4 94,17 84,43 Comparing two independert samples (groups)
g 85,61 71,44 Comparing muliple indep. samples (groups)

Comparing two dependert samples (variables)

Comparing muliple dep. samples {variables)

Cochran Qtest 55 open s

|zl Ordinal descriptive statistics (median, mode. .} -
Wk S w

Obr. 43 Vypocet Spearmanova koeficientu korelace v programu Statistica

Zdroj: autori

Stejné jako u Pearsonova korela¢niho koeficientu lze urcit praktickou vyznamnost prostied-
nictvim koeficientu determinace. To ur¢ime jako druhou mocninu Spearmanova korela¢niho
koeficientu, tedy v naSem piipadé 0,872. Vysledek je r2 = 0,76. Mira odbornosti schématu

vyskovych stupniti zemského povrchu je ovlivnéna ze 76 % mirou nazornosti vizudlie.

Vypocet Spearmanova korelacniho koeficientu ilustrujeme i na intervalovych proménnych.
Tab. 23 udava obvod pasu a krku u dvaceti probandi. Zjistujeme, zda je mezi témito pro-

ménnymi néjaky vztah (korelace, zavislost).
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Tab. 23 Obvod pasu a krku u dvaceti probandii

poradi poradi rozdil po- druhz:: moci'\in?
pas (vcm) (pas) krk (v cm) (krk) tadi (d) rozdlluzporadl
(d?)
proband 1 97 1 38 1 0 0
proband 2 73 7 31 17 -10 100
proband 3 68 13 34 7 6 36
proband 4 63 18 33 10 8 64
proband 5 60 20 31,5 15 5 25
proband 6 72 8 34 7 1 1
proband 7 65 16 33,5 9 7 49
proband 8 77 4 35 6 -2 4
proband 9 64 17 32 13 4 16
proband 10 62 19 31,8 14 5 25
proband 11 70 10 30 19 -9 81
proband 12 71 9 31,3 16 -7 49
proband 13 67 14 32,5 11 3 9
proband 14 75 6 32,3 12 -6 36
proband 15 76 5 35,5 4
proband 16 80 3 37 2
proband 17 85 2 36 3 -1 1
proband 18 70 10 35,1 5 5 25
proband 19 69 12 29 20 -8 64
proband 20 66 15 30,9 18 -3 9
). =596

Zdroj: autori
Stejné jako v predchozim prikladu, vypoctené hodnoty dosadime do vzorce:

r5=1_621—=1dt_1_6—596_ 0,55

n(n2-1) 20+(400-1)

Vysledek (r; = 0,55) srovname s tabulkovou hodnotou v priloze 2. Vysledek je vyssi nez ta-
bulkova hodnota (0,55>0,399), proto nelze potvrdit nulovou hypotézu o neexistenci vztahu
mezi obvodem pasu a krku u ndmi mérenych dvaceti probandii. Tyto dvé proménné na sobé
zavisi. Obvod pasu a krku na sobé zavisi z 30 %; obvod pasu je z 30 % ovlivnén obvodem
krku (2 = 0,552 = 0,30).

Vypocet prikladu je ilustrovan i v programu Statistica (viz obr. 44).
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Kendalllv koeficient shody

vV

Kendalliv korelacni koeficient méfi vztah vice nez dvou proménnych. Data musi byt zachy-
cena minimalné ordindlnim méfenim. Podstatou tohoto testu je srovnani poiradi hodnot

u kazdé kategorie. Vyuziti tohoto koeficientu ilustrujeme na prikladu.

Vyzkumnik hodnotil vizudlie v u€ebnicich vlastivédy pomoci metody $kalovani (ordinalni
stupnice) na zakladé predem stanovenych kritérii. Pro srovnatelnost vybral tii typy vizualif:
mapu, fotografii a schéma. Nyni chce zjistit, zda existuje vztah mezi kvalitou téchto tii vizua-

lif mezi nakladateli. Vysledky skalovani podle nakladatelstvi jsou uvedeny v tab. 24.

K dispozici mame celkem tfi proménné: hodnoceni mapy, hodnoceni fotografie, hodnoceni
schématu; dale jsou vysledky zachyceny ordinalnim mérenim. Lze tedy aplikovat Kendallav

korela¢ni koeficient na zjiStén{ zavislosti kvality téchto ti{ vizualii.
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Tab. 24 Vysledky skdlovdni map, fotografii a schémat v ucebnicich vlastivédy mezi riiznymi nakla-
datelstvimi (véetné uvedeni poradi)

Nova
Nova o
Nakladatelstvi | SPN ol Septima | Skola- | Taktik Dialog CGS Alter
skola
Duha
Hodnoceni
83,057 | 70,618 | 63,266 | 73,103 | 68,075 | 55,298 | 74,407 | 74,336
mapy
Poradi 1 5 7 4 6 8 2 3
Hodnoceni
88,655 | 62,392 71,738 | 88,618 | 77,954 | 68,041 | 76,109 | 79,118
fotografie
Poradi 1 8 6 2 4 7 5 3
Hodnoceni
77,122 | 73,976 59,207 | 85,166 | 83,478 63,496 | 61,501 | 72,500
schématu
Poradi 3 4 8 1 2 6 7 5
Soucet poradi
0 5 17 21 7 12 21 14 11

Zdroj: autori

Vypocet provadime v programu Statistica. Po vyneseni hodnot do tabulky zvolime statistics

— nonparametric statistics = correlations (viz obr. 45) — advanced — volbu proménnych

(hodnoceni mapy, hodnoceni fotografie, hodnoceni schématu) — Kendall tau (viz obr. 45).

Z obr. 45 je patrné (hodnoty nejsou zvyraznény cervené), Ze na hladiné vyznamnosti a =

0,05 potvrzujeme nulovou hypotézu o neexistenci zavislosti mezi mirou kvality map, foto-

grafif a schémat mezi nakladatelstvimi v uc¢ebnicich vlastivédy.

mapa fotografie  |schema
1| 83,057 88,655 77,122
2| 70,618 62,392 73,976
3 63,266 71,738 59,207
4| 73,103 88,618 85,166
5| 68,075 77,954 83,478
6| 55298 68,041 63,496
7| 74,407 76,109 61,501
8 74,336 79,118 72,5

Nonparametric Statistics: Listd in tabulka_statistica 7 X Nonparametric Correlation: Listd intabu.. 7 X
ek | oK ] Vanables (I, Seeaman ] /. iapie mapa | fotografie | schema
List 1: none Cancel mapa 1.000000 0500000 0,142857
I 2 x 2 Tables (X2/V2/Phi2, McNemar, Fisher exac Cancel fotografie 0500000 1000000 0357143
Observed versus expected X2 el [ C— [A Optiors ~ | |schema 0142857 0,357143  1,000000
Conelations (Speaman. Kendal tau. gamma)
Comparing twa independent sampies (groups) Quick Advanced | -
Comparing mutple indsp. samples (groups) H Sosaman rank R e
Comparing tro dependert samples ivariables)
Comparing muttple dep. samples (variables) i e
e — W s |
ochran G te &= Open Do B Kendal Taw -
|, Ordinal descriptive statistics {median, mode, ...) = highlighting:
s @ w EEH  Scatterplot matricfor al variables g

Obr. 45 Vypocet Kendallova koeficientu shody v programu Statistica

Zdroj: autori

76




Zavislost mezi jevy zachycené nominalnim méfenim

[ mezi jevy zachycené nominalnim mérenim lze zjiStovat silu vztahu. V tomto ptipadé vy-
chazime z vysledki c¢tyrpolni tabulky a vysledku testového kritéria chi-kvadrat. K vypoctu
stupné zavislosti v ¢tyfpolni tabulce vypocitame tzv. fi-koeficient 7, . Vypocet si ilustrujeme

na piikladu.

Zaci zakladnich $kol a gymnazii méli za tikol identifikovat kartograficky znak urceny pro
tézbu cinu. Jednalo se celkem o 189 respondentti a testové Kritérium chi-kvadrat z ctyipolni

tabulky bylo vypocteno X2 = 78,96. Nyni dosadime do vzorce:

_ e [7ees
o= 70T 189 T VP

Miru asociace (vztahu) uspésnosti identifikace kartografického znaku a stupné skoly miize-
me hodnotit jako stfedni aZ vysoky (viz tab. 20). Pokud nam ve vysledku vyjde zaporné

znaménko, nema pro interpretaci vysledku vyznam.

Testové kritérium chi kvadrat nam udava rozdil (souvislost) mezi jevy zachycenymi nomi-
nalnim mérenim. Vysledek nam vsak nevypovida o stupni zavislosti mezi dvéma jevy. Ten
Ize uréit napt. pomoci koeficientu kontingence ¢ Cuporova koeficientu K. Jeho vyhodou
oproti jinym testiim (napft. koeficientem kontingence) je zohlednéni poc¢tu proménnych diky
zafazeni informace o poé¢tu Fadki a sloupci kontingenéni tabulky do vypoétu. Cuporiv koe-

ficient K se vypocte dle vztahu:

VX2
Jnx@—1)*(s—1)

K =

kde X? je vypocitand hodnota testového kritéria chi-kvadrat, n je celkova Cetnost
v kontingenc¢ni tabulce a r je pocet Fadki v tabulce a sje pocet sloupcti v tabulce. Vypocet

ilustrujeme na prikladu.

Zaci zakladni a stfedni $koly (celkem 185 Zaki) se méli v dotazniku vyjadrit k vhodnosti
kartografického znaku urceného pro tézbu fosfatd ve skolnich atlasech. Dotaznikova polozka
se skladala z péti vybranych kartografickych znaki. Pomoci chi-kvadrat testu jsme zjistovali,
zda existuje souvislost mezi stupném skoly a volbou nejvhodnéjsiho znaku pro tézbu fosfata.
Byla vytvorena tabulka o dvou radcich (stupen Skoly) a péti sloupcich (pét moZnosti vybéru

znaku v dotaznikové poloZce) - viz tab. 25.
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Tab. 25 Pozorované Cetnosti poctu respondentii s volbou urcitého kartografického znaku

znak ,A“ | znak,B“ | znak,C“ | znak,D“ | znak,E“ soucet
Zaci ZS 74 8 13 5 12 112
Studenti gymnazii 21 26 9 2 15 73
soucet 95 34 22 7 27 185

Testové kritérium chi-kvadrat bylo vypocteno X2 = 34,77. Po porovnani s tabulkovou hod-
notou (9,45 - viz napt. Chraska, 2016, s. 234) jsme zjistili, Ze stupen Skoly ma vliv na volbu
nejvhodnéjsiho znaku ur¢eného pro tézbu fosfati. Nyni chceme zjistit, jak tésny je vztah me-

zi stupném Skoly a volbou kartografického znaku. Proto hodnoty dosadime do vzorce:

V34,77

=0,47.
J185+(2—1)+(5-1) 272

Zjistili jsme, Ze tésnost vztahu mezi stupném Skoly a volbou kartografického znaku je stiedni
(viz tab. 20)

Pro zajemce je vSak nutné upozornit, Ze koeficientli zabyvajici se zjiStovanim tésnosti vzta-
hu mezi nominalnimi proménnymi je celd fada; nevyznacujici se vsak tak velkou presnosti i

vypovidaci schopnosti, jako koeficienty pocitajici s metrickymi ¢i ordindlnimi daty.

Shrnuti korela€ni analyzy

Analyza zavislosti je ve vyzkumu cennou informaci, ktera nam dava prehled o vztahu (asoci-
aci) dvou a vice proménnych. Vzdy je ale nutné znat pravidla jejiho uziti, postup a mozZnosti
uziti jednotlivych korelacnich koeficientl. Jak bylo zminéno v textu, korelaci 1ze vypocitat
prakticky ze vSech dat, ale pouze logicky promyslené uziti jednotlivych koeficientd nam da-
va dobry podklad pro interpretaci dat. VZdy je tedy nutné, aby si vyzkumnik rozmyslel, jaka
data ma k dispozici a co chce z dat ,ziskat”. Je nutné brat v ohledu typy dat (nominalni, ordi-
nalni, metrické), poCet proménnych (dva, tfi a vice apod.), rozdéleni dat (normalni, jiné typy
rozdéleni) a na zakladé téchto kritérii vybirat vhodny statisticky test. Navrzeny postup vy-
béru vhodného statistického testu ukazuje obr. 39. V neposledni fadé je nutné upozornit na

spravnou interpretaci statistickych dat (napt. zobecnitelnost vysledkii).

6.3. Regresni analyza

Regresni analyza umoZiiuje popsat tvar vztahu mezi proménnymi. Na rozdil od korela¢ni
analyzy umoznuje predjimat trendy a predikovat hodnotu jedné proménné v zavislosti na

druhé proménné. Napiiklad na zakladé uplavané a ubéhnuté vzdalenosti u probandi nam
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umoznuje zjistit, kolik metri ubéhnou jedinci s urcitou uplavanou vzdalenosti. PoZzadavkem
je, aby sledované veliCiny byly spojité. Je vhodné ji vyuZit predevSim v téch pripadech, kde
chceme pouzit progndzu a stanovit trend. Znovu se vyuziva grafického zobrazeni dvojroz-

mérnych dat, kde je vyuZzito prolozeni bodovych znaki tzv. regresni primkou.

V regresni analyze pracujeme se dvéma skupinami proménnych. Jednu z proménnych nazy-
vame cilova (téz zavisla) proménna a druhou nebo nékolik dalSich ovliviiujicimi proménny-
mi, které nazyvame téZ nezavisle proménné. Nezavisle proménna ma vliv (ovliviiuje) na ci-
lovou proménnou. V ptipadé, Ze je mezi proménnymi urcity vztah (zavislost), znamena, Ze
pokud se zméni hodnota nezavisle proménné (napf. uplavana vzdalenost jedince), zméni se
i hodnota zavisle proménné (napt. ubéhla vzdalenost). Napriklad pokud budeme analyzovat
vztah hmotnosti a vySky jedince, tak cilovou proménnou mize byt hmotnost a nezavisle
proménnou vyska jedince. Pokud se zvysi vySka jedince, pravdépodobné se zvysi i jeho
hmotnost. Regresni analyza nam umoziuje zjistit, o kolik se zvysi hmotnost jedince, pokud
se zvysi vysSka jedince napf. o 1 cm. Samoziejmé, Ze pii predikci vZdy pracujeme s chybou
(viz dale).

Jak je uvedeno v prvnim odstavci, regresni analyzou zjiStujeme tvar vztahu mezi promén-
nymi. Ten je popsan tzv. regresni rovnici, kterou lze vygenerovat pomoci riiznych pocitaco-
vych programii (MS Excel, Statistica - viz dale). Tato funkce obsahuje nékolik neznamych
parametrd; po dosazeni jedné proménné do rovnice nam tato rovnice miiZe s urcitou prav-

7 N7

dépodobnosti fici, jakych hodnot bude nabyvat druha proménna.
Regresni analyzu pouZzivame v téchto pripadech (Hendl, 2012):

e odhad neznamych parametri regresni funkce,
e testovani hypotéz o téchto parametrech,

e ovérovani predpokladii regresniho modelu.

Podle poctu proménnych rozliSujeme modely jednoduché regrese a vicenasobné regrese.
Tato kapitola je zaméf'ena na jednoduchou linearni regresi; dalsi typy regrese (exponencial-
ni, logaritmicka) je obsahem odbornych publikaci (napt. Hendl, 2012). V dalsi kapitole bude

pojednano o vicendsobné regresi.

Postup regresni analyzy v MS Excel

Pokud pouZivame regresni analyzu, mame k dispozici podobny charakter dat, jako pri kore-
la¢ni analyze, tzn., Ze vZdy mame dvojice hodnot. Napfiklad od urcitého poctu probandt

mame k dispozici idaje o dvou proménnych (napt. od kazdého jedince o vySce a hmotnosti).

Pro ilustraci budeme vychazet z dat ztab. 18 o uplavané a ubéhnuté vzdalenosti jedinct

vramci Cooperova testu. V prvni fazi prokladame bodovy dvojrozmérny graf pfimkou. Po-
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stup programu MS Excel byl popsan v prislusné kapitole (viz zobrazovani dvojrozmérnych
dat). Tato primka ma nejmensi souCet druhych mocnin z rozdilu predpovédi (tj. hodnoty

piimky) a skutecné namérené hodnoty (tj. hodnoty ubéhnuté vzdalenosti).

Jak bylo zminéno v uvodu kapitoly, v regresni analyze nam jde o definici funkce, ktera nam
umozinuje predikovat (,predpovédét”) hodnotu ubéhnuté vzdalenosti pomoci hodnot upla-
vané vzdalenosti. Tuto rovnici lze vygenerovat v MS Excel tak, Ze kliknutim na linearni spoj-
nici trendu pravym tlac¢itkem mys3i, zvolime formdt spojnice trendu a v nabidce zaSkrtneme

volbu zobrazit rovnici v grafu (viz obr. 46).

B d S s tabullyxdsx - Excel NASTROJE GRAFU ? B - 8 X
DOMO | VLOZEN[ ~ ROZLOZENISTRANKY — VZORCE DATA  REVIZE  ZOBRAZENI NAVRH ~ FORMAT Piihldsit se
P fra
[ o - i i
Vioit Viogit Odstranit Format Najt a
- - - - = vybrat ~
Schranka & Pismo Zarovnani Cislo Styly Buriky Upravy -~
Graf2 - Je ¥
A B C D E F G H | J K= B .
28 Format spojnice trendu 7 *
29 MOZNOSTI SPOJNICE TRENDU ¥
20
o ISR |
32 4000 Logammicka -
33
3500 ¥=17011x + 2019,8.8 P Polynomicks
34 o i &
- [ X
35 £ 3000 . e . T . Mocninné
36 Z 2500 @ . : Kouzavy
37 8 . primér
£ 2000 .
38 = Mézev spojnice trendu
5
39 5 1500 \ Lineami (Ubghnuta
- ® Automaticky .
40 % 1000 \zdalenost (v m))
2
41 £ Vlastni
0 5 s Odhad
43 0 Dopiedu 00 periody
a4 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Dozadu 00 periody
45 uplavan vzdalenast (v m)

46
47

Hodnota ¥
| Zobrazit rovnici v grafu

- Zobrazit hednotu spolehlivosti R
List4 | List | List2 | List3 @ Ll 3

Obr. 46 VioZeni regresni funkce v MS Excel
Zdroj: autori

Nyni se nam v grafu zobrazila regresni funkce:
y=17011x+2 019,8

Rovnice nam tika, Ze pokud budeme chtit predikovat ubéhnutou vzdalenost u libovolného
probanda na zakladé jeho uplavané vzdalenosti, musime hodnotu naméfené uplavané vzda-
lenosti dosadit do rovnice za proménnou x. Napiiklad zmérime, Ze student uplave za
12 minut vzdalenost 650 metr(i; na zakladé této hodnoty chceme zjistit, kolik metri pravdé-

podobné ubéhne v ramci Cooperova testu. Dosadime tedy do rovnice:
Ubéehnutd vzddlenost v metrech = 1,7011 * 650 + 2 019,8 = 3 126.

Zjistili jsme, Ze jedinec, ktery uplaval 650 metri za 12 minut, pravdépodobné ubéhne za
stejny Cas 3 126 metrd. Samoziejmé, Ze vysledek je zatizen urcitou chybou. Jedinec pfi real-
ném meéieni ubéhl za 12 minut 3 100 metra. Pfi predikci jsme se dopustili chyby 26 metrt
(3126 - 3100 = 26). Této chybé se rika chyba predikce (téZ rezidualni hodnota).
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Diky urcité chybé predikce, vZdy pocitdme hodnotu v urcitém intervalu spolehlivost, ktery

vypocteme dle vztahu:

Sy

C+ :
— — %
y T U 2

kde u; — %je pri spolehlivosti predikce 95 % hodnota 1,96 a hodnotu s, vypocteme z tab.
26, n je poCet probanddi.

Tab. 26 Postup vypoctu hodnoty s, potirebné k urceni intervalu spolehlivosti

Uplavana Ubé’hnuté bruhs
vzdalenost |vzdéalenost| Predikéni hodnota Odchylka .
(vm) (vm) |y=1,7011x,+20198 A=y, — y, m°2'2""a
Xi Y '
350 2800 2615,185 184,815| 34156,58
390 2000 2683,229 -683,229 |  466801,9
420 2200 2734,262 -534,262 | 285435,9
430 2400 2751,273 -351,273 | 1233927
430 2900 2751,273 148,727 | 22119,72
440 2900 2768,284 131,716 17349,1
450 2900 2785,295 114,705| 13157,24
460 3350 2802,306 547,694 | 299968,7
470 3280 2819,317 460,683 | 2122288
470 2900 2819,317 80,683 | 6509,746
470 2900 2819,317 80,683 | 6509,746
540 3090 2938,394 151,606 | 22984,38
550 3110 2955,405 154,595 |  23899,61
570 2960 2989,427 -29,427 |  865,9483
590 3000 3023,449 -23,449| 549,8556
620 2880 3074,482 -194,482 |  37823,25
700 2940 3210,57 -270,57 |  73208,12
810 3350 3397,691 -47,691|  2274,431
912 3650 3571,2032 78,7968 |  6208,936
2 1655445

Zdroj: autori

Soucet v poslednim sloupci je hodnota s,.. Dosazenim do vzorce dostaneme:

1655445

‘4 196
yox * 17

y  + 612 metri

Vysledek lze interpretovat tak, Ze predikci ubéhnuté vzdalenosti z uplavané vzdalenosti

v Cooperové testu lze urcit pii spolehlivosti 95 % s piresnosti + 612 metra.
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Pomoci programu MS Excel lze urdit i koeficient determinace R2. Tato hodnota nam Fika,
kolik procent variability v zavisle proménné se nam podarilo vysvétlit (z kolika procent je
ovlivnéna cilovd proménna nezavisle proménnou). V MS Excel v moZnostech linearni spojni-
ce trendu (viz predchozi priklad - zobrazeni regresni funkce) zaskrtneme zobrazit hodnotu

spolehlivosti R (viz obr. 47).

B d S s tabulleydsi - Excel NASTROJE GRAFU ? 3 - x
LIl DoMO | VLOZENI  ROZLOZENISTRANKY — VZORCE  DATA  REVIZE  ZOBRAZENI  NAVRH  FORMAT Piihlasit se
- X ey
Do - £l it
Viozit Viozit Odstranit Format Najit a
- - - - = vybrat ~
Schranka Pismo Zarovnani Cislo Styly Buiky Upravy -~
Graf2 - b3 v
A B C D E F G H ] = i o
28 Format spojnice trendu ~ ~ %
29 MOZNOSTI SPOJNICE TRENDU ~
30 .
20 IRl |
32 Logarmmicka
4000 Log: -
23 y=1,7011x + 2018,8 r
31 3500 o R* :064 e ] Polynomicka
35 £ 000 R .. ey e T /O Mocninné
36 2 im0 Sl Klouzavy
37 8 . pramér
$ 2000 .
38 2 Nazev spojnice trendu
-
39 s 1500 ® A Lineamf (Ub&hnuts
© Automaticky inlie
40 2 1000 vzdilenost v m))
£ .
a1 £ Viastni
42 s W Odhad
43 0 Dopiedu 0,0 periody
a4 0 100 200 300 400 500 600 700 200 300 1000 Dozads o0 periody

a5 uplavana vzdalenost (v m)

46
47

Hodnota ¥
] Zobrazit ovnici v grafu

- /| Zobrazit hodnotu spolehlivosti R
Lista | List1 | List2 | List3 ® < v

Obr. 47 VloZeni koeficientu determinace (R?) v MS Excel

Zdroj: autori

Koeficient determinace byl vypocitan R%= 0,4. Jedna se o druhou mocninu koeficientu kore-
lace, kterd byla v predchazejici kapitole vypocitana r = 0,632. Vysledek lze interpretovat tak,
Ze uplavana vzdalenost je schopna vysvétlit 40 % variability ubéhnuté vzdalenosti. Zbytku
(t. 60 %) variability veli¢iny ubéhnuté vzdalenosti je nutné hledat jinde (napft. délka konce-
tin, hmotnost jedince atd.). Vysledek v Cooperové testu v plavani ovliviiuje ze 40 % vysledek

v béhu.

Pomoci doplnku analyzy dat v MS Excel Ize zjistit dal$i parametry vztahujici se k regresni
analyze. Tento doplnék budeme ilustrovat na stejném piikladu (z tab. 18). Postup je nasle-
dujici: data — analyza dat — regrese — vybér vstupni oblasti X (tj. uplavand vzddlenost)
a vstupni oblasti Y (tj. ubéhnutd vzddlenost) — dale zvolime, zda jsme v tabulce oznacili i po-
pisky — zvolime hladinu vyznamnosti — OK. Vysledky regresni analyzy se nam zobrazi na
novém listé (viz obr. 48). Nyni vysvétlime tudaje, které jsou pro interpretaci zakladni regres-
ni analyzy dileZité. Zluté pole ndm znaéi vysledek korela¢ni analyzy. Modré pole znaéi hod-
notu koeficientu determinace. Cervené pole ukazuje polet pozorovani probandl. Zelena

pole jsou hodnoty regresnich koeficientti, které dosazujeme do regresni funkce (viz regresni
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funkce); tyto hodnoty jsme ziskali i bez doplitku analyzy dat (viz vySe).” Hodnota v oranZo-
vém poli znac¢i hodnoty testového kritéria p, pomoci kterého testujeme nulovou hypotézu.
Ta bude znit: neexistuje statisticky vyznamny vliv (zavislost) ubéhnuté vzdalenosti na upla-
vané vzdalenosti béhem Cooperova testu. Hodnota p je mensi nez 0,05, proto nulovou hypo-
tézu nepotvrzujeme (p = 0,0036) na hladiné vyznamnosti a = 0,05. Uplavana vzdalenost ma

vliv na ubéhnutou vzdalenost v Cooperové testu.

3 Regresni statistika

4 'NasobnéR 0,63241739

5 Hodnota spolehlivosti R

6 Nastavend hodnota spolehlivosti R 0,3646548

7 | Chyba stf. hodnoty 312,056244

8 Pozorovani

9

10 ANOVA

11 Rozdil ss MS F Vyznamnost F
12 Regrese 1 1103407,945 1103408 11,3310552 0,003666595
13 Rezidua 17 1655444,687 97379,1

14 Celkem 18 2758852,632

[
o

-
o

Koeficienty  Chyba stf. hodnoty  t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni95% Dolni85,0% Horni95,0%
Hranice 2019,83503 277,2859031 7,2843 1,2761E-06  1434,812917 2604,85715 1434,81292 2604,85715
Uplavana vzdalenost (v m) (x) 1,70106576 0,505342618 3,36616 |JJOI0036666] 0,634886032 2,76724549 0,63488603 2,76724549

=
® ~

Obr. 48 Vysledek regresni analyzy v MS Excel s vyznacenim diileZitych udajti

Zdroj: autori
Shrnuti regresni analyzy

Jednoducha linearni regresni analyza umoznuje popsat tvar vztahu mezi dvéma proménny-
mi. Korela¢ni analyza naopak popisuje silu vztahu dvou (¢i vice proménnych). Metody re-
gresni analyzy nam umoznuji predikovat (,,predpovédét”) hodnotu zavisle proménné (napfr.
ubéhnuta vzdalenost) z hodnoty nezavisle proménné (napft. uplavana vzdalenost). Vysled-
nou hodnotu zavisle proménné zjistime na zakladé dosazeni hodnoty zavisle proménné do
tzv. regresni funkce (rovnice), kterou Ize jednoduse vygenerovat v MS Excel. Mezi dalsi za-
kladni udaje regresni analyzy, kterou lze pomoci MS Excel zjistit patii koeficient determina-

ce a hodnota p, pomoci které je mozné testovat nulovou hypotézu.

6.4. Vicenasobna regresni analyza

V ptredchozi kapitole bylo pojedndno o analyze vztahu mezi dvéma proménnymi, z nichz
jedna byla zavisle proménna a druha nezavisle proménnd. Pro hlubsi analyzu dat a zjisténi
pric¢in zmén zavisle proménné je v nékterych pripadech nutné analyzovat komplexnéjsi data,
tzn. vliv vice nezavisle proménnych na jednu zavisle proménnou. Chceme napftiklad zjistit,

které faktory ovliviiuji uplavanou vzdalenost béhem 12minut u vysokoskolskych studentt

7 Hodnota 1,701 ndm rika, Ze jedinec, ktery uplave o 1 metr vice, zaroven ubéhne v priméru
01,701 metru vice. V praxi se tyto hodnoty mohou vyuZit v tréninkovém procesu naptiklad takto: pokud
se jedinec zlepsi v Cooperové testu v plavani o 30 metrl, zaroven se zlepsi v Cooperové testu v béhu
0 51 metrt (30*1,701=51).
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studujici studijni obor télesna vychova a sport. DalSim prikladem je zjiStovani zavislosti
(vztahu, vlivu) vysledki zaka 5. tridy v testu prirodovédné gramotnosti na vysledcich
vjinych testech (napf. testu environmentalni gramotnosti, testu logického mysleni, testu

vizualni gramotnosti atd.).

[ v ramci této metody se pracuje s jiZ popsanymi prostiedky jednoduché analyzy - korelace,
bodové dvojrozmérné grafy, regresni koeficienty atd. Zakladni ptiklad vicenasobné regresni
analyzy bude ilustrovan na prikladu z tab. 18. V predchozich kapitolach jsme zjiStovali vztah
a silu (korela¢ni analyza) i tvar (regresni analyza) mezi uplavanou a ubéhnutou vzdalenosti
v Cooperoveé testu. Nyni budeme zjiStovat vliv zakladnich télesnych ukazateld, tedy vysky
a hmotnosti jedince spole¢né s uplavanou vzdalenosti, na vysledek Cooperova testu v béhu.
Ubéhlou vzdalenost tedy oznacujeme cilovou proménnou, naopak hmotnost, vysku a upla-
vanou vzdalenost jako nezavisle proménné. Postup vicendsobné regresni analyzy bude
popsan v MS Excel (doplnék analyza dat).

v

Vicendsobnou regresni analyzu lze provadét riiznymi zptisoby (metodami). V dalsi ¢asti tex-
tu bude prvni popsana metoda Enter, kdy bereme v tivahu vSechny proménné najednou
a vdruhé ¢asti kapitoly bude popsana metoda Stepwise, kdy do regresniho modelu zahrnu-
jeme proménné postupné a sledujeme vyznam (,dulezitost”) jednotlivych modeli na vy-

slednou regresni funkci (rovnici).

Zakladni postup vicenasobné regresni analyzy v MS Excel

v

Budeme vychazet z ptikladu uvedeném v tab. 18. Data z tabulky jsou rozsifena o udaje
o hmotnosti a vySce jedince (viz tab. 27). Znovu plati, Ze je nutné dbat na spravné sparovani
dat - kazdému probandovi odpovida jeden radek v tabulce. Napiiklad z tab. 27 Ize zjistit, Ze
proband 9 uplaval 470 metr, ubéhl 3 280 metri, méii 1,86 metru a vazi 85 kilogrami. Po-
¢et proménnych (znacime k), které budeme vtomto prikladu analyzovat je 4 (uplavana

vzdalenost béhem 12 minut, ubéhnuta vzdalenost béhem 12 minut, vySka, hmotnost: k = 4).
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Tab. 27 Vysledky Cooperova testu v béhu a plavdani u 19 probandii véetné jejich hmotnosti

Proband szjdp:ial‘e,:th \:‘izzrennuc)t:’t Viska Hmotnost
(vm) (vm) (vm) (vke)

Proband 1 350 2800 1,79 86
Proband 2 390 2000 1,80 75
Proband 3 420 2200 1,81 80
Proband 4 430 2400 1,79 69
Proband 5 430 2900 1,85 77
Proband 6 440 2900 1,78 67
Proband 7 450 2900 1,76 73
Proband 8 460 3350 1,80 73
Proband 9 470 3280 1,86 85
Proband 10 470 2900 1,77 72
Proband 11 470 2900 1,76 69
Proband 12 540 3090 1,83 79
Proband 13 550 3110 1,86 75
Proband 14 570 2960 1,70 62
Proband 15 590 3000 1,83 80
Proband 16 620 2880 1,71 72
Proband 17 700 2940 1,82 77
Proband 18 810 3350 1,73 62
Proband 19 912 3650 1,74 56

Zdroj: autori
Prvnim krokem je provedeni korela¢ni analyzy mezi sledovanymi proménnymi. Tu lze v MS
Excel provést v zdloZce data —analyza dat — korelace (pokud vybirame i prvni radek tabul-

ky je nutné zaskrtnout polozku Popisky v prvnim fadku) — OK (viz obr. 49).
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Obr. 49 Korelacni analyza v MS Excel

Zdroj: autori

Vysledek je na novém listé vytvorena korelacni matice. Ta nam udava korelac¢ni koeficienty
mezi jednotlivymi proménnymi (viz obr. 50). Nékteré udaje chybi, protoZe matice (tabulka)
je symetricka; naptiklad hodnota korelace mezi vySkou a hmotnosti jedince je stejna, jako
mezi hmotnosti a vySkou jedince (tj. r = 0,719) - viz Cervené zbarvené pole. Hodnoty r =1 na
diagonale (modie zbarvené pole) znamenaji, Ze kazda z veliin je mezi sebou korelovana

(hodnoté o vySce jedince odpovida ta sama hodnota vysky jedince).

A B C D E

Vaha (v kg) -0,597752542

-0,317681104

1 | | Uplavand vzddlenost (vm)  Ubéhnuta vzddlenost (v m)  Vyska (v m) Vdha (v kg)
2 |Uplavana vzdalenost (v m)

3 |Ubéhnuta vzdalenost (v m) 0,632417388

4 |Vyska (v m) -0,364768597 -0,095969463

5

Obr. 50 Vysledek korelacni analyzy v MS Excel

Zdroj: autori

Korela¢ni koeficienty nabyvaji hodnot <-1;1>; interpretace téchto hodnot viz ptislu$na kapi-
tola. V dalSich krocich je nutné, aby byla urcitym zplisobem reSena silna korelace mezi fak-
tory. Pravé vysoka hodnota korela¢niho koeficientu miiZe zkreslit vysledek regresni analyzy.

Jednou z moznosti, jak resit vysokou korelaci, je vypustit jednu z proménnych.8 Presto lze

8 SAm autor analyzy vzdy rozhoduje o tom, které z proménnych do regresni analyzy ,pusti“ a které nikoliv.
Na prvni pohled se mize zdat, Ze ¢im vice proménnych zahrne do vicenasobné regresni analyzy, tim bude
model presnéjsi. Bohuzel tomu tak neni. Pravé vhodnym vybérem proménnych ovlivni kvalitu vysledné
regresni funkce, ktera slouZi k predikci (predpovédi) cilové, tedy zavisle proménné na zakladé nezavisle
proménnych.
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pro nase ucely hodnotu korela¢niho koeficientu mezi hmotnosti a vyskou jedince prozatim
v regresnim modelu ponechat. Pokud by vSak hodnota korelatniho koeficientu byla vyssi
nez 0,8, jiZ by bylo vhodné tak vysokou korelaci resit pravé odstranénim jednoho z faktort

z vicenasobné regresni analyzy.

Nyni pristupme k samotné vicendsobné regresni analyze metodou Enter. Cilem bude zjistit
vliv nezavisle proménnych uplavané vzdalenosti, vysky a hmotnosti jedince na zavisle pro-
ménnou tedy ubéhnutou vzdalenost. Vicendsobnou regresni analyzu provedeme: data —
analyza dat — regrese — volba cilové proménné Y (ubéhnutd vzddlenost) a volba nezdvisle
proménnych X (uplavand vzddlenost, hmotnost a vyska) — OK. VZdy je nutné, aby sloupce ne-

zavisle proménnych byly vedle sebe, tzn., aby oznaCovana oblast byla spojita (viz obr. 51).

BE S
DOMU  VLOZEN[  ROZLOZENISTRAMKY ~ VZORCE = DATA  REVIZE  ZOBRAZEN( Pihlasit s
i Analyza dat
Regrese ? X
Vstup 1
. == -D)(
Naéist extemi data Pripojent Sefadit a filtrovat VAT GRS SD51:5D520 29 Osnova Analjza ~
Storno
Vstupni oblast X: : B3
AL - £ 350 P X SAS1:3C520 R
~ Popisky [ konstanta je nula [
A B c D E F G H 1 J ) = A Q R s T u [~
e — [ Hiadina spolehlivosti 25 %
Uplavana . Ubzhnuta
, Viskalv  Vaha (v .
vzdalenost ) ivedslencst O R e
1 jfvm, (vm) Owy 0 =F
2| 350] 179 86 2800 Visgupni oblast =
3 390 1,80 75 2000 @ Movy list:
4 420 181 801 2200 O Movj seiit
5 430 1,79 69 2400 Rezidua
s 430 185 77 2800 D Rezidua D Graf 5 rezidui
7 44p 178 &7, 2800 [ standardnirezidua ] Graf regresni piimky
8 450 1,76 73 2900
9 460 1,80 73 3350 Norméini pravdépodobnost
10 470 186 as 3280 [ Graf pravdépodobnaosti
1 470 177 72 2900
12 470 1,76 69 2900
13 540 1,83 79 3090
14 550 186 75 3110
15 570 1,70 682 2960
16 590 183 80, 3000
17 620 1,71 72 2880
18 700 182 77 2940
19 810 173 62 3350
00 S o2 A7 56, 3650

21
22

24
25
25

List3 | Listd | Lists | Listt ® < v

Obr. 51 Vicendsobnd regresni analyza v MS Excel (metoda Enter)

Zdroj: autori

Vysledek se nAm vygeneruje na novém listé (viz obr. 52). Cervené oznacené pole nam udava
hodnotu vicenasobného korela¢niho koeficientu. Ten vypovida o sile vztahu vSech faktort
dohromady. Modré pole oznacuje hodnotu indexu determinace R?= 0,42; hodnota k4, Ze
ubéhnutd vzdalenost je modelem vystiZena ze 42 % (bliZe viz prisluSna kapitola - regresni
analyza). Fialové pole oznacuje p-vyznamnost celého modelu; hodnota je mensi nez 0,05,
proto ji 1ze model oznacit jako vyznamny. Sloupec tabulky s nazvem Hodnota P nam dava
informaci o vyznamnosti jednotlivych koeficienti a jejich vlivu na cilovou proménnou (tedy
ub&hnutou vzdalenost). Zluté oznacené koeficienty jsou vys$si neZ 0,05, proto jsou na hladiné

vyznamnosti o = 0,05 nevyznamné.
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Regresni statistika

2
3
4 NésobnéR

5 | Hodnota spolehlivosti R
6 | Nastavena hodnota spolehlivosti R
7 | Chyba sti. hodnoty

8 Pozorovani

0,30610837
326,117288
19

10 ANOVA

11 Rozdil 55 MS F Vyznamnost F

12 Regrese 3 1163565,349 387855,116 3,64688342

13 Rezidua 15 1595287,282 106352,485

14 Celkem 18 2758852,632

15 | [

16 Koeficienty = Chyba st¥. hodnoty t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni 95%  Dolni 95,0% lorni 95,0%

17 Hranice -553,221486
1,80182546
1510,70438

-2,50224606

3511,561393 -0,15754288
0,663312793  2,7164039
2334,833116 0,64702885
16,64400721 -0,15033916

0,87691816
0,01592592
0,52739146
0,88250001

-8037,937422

0,388007707
-3465,874601
-37,97810766

6931,49445
3,21564321
6487,28337
32,9736156

-8037,93742 6931,49
0,38800771 3,21564
-3465,8746 6487,28

-37,9781077 32,9736

18 Uplavana vzdalenost (v m)
19 Vvyska (v m)
20 |Vaha (v kg)

Obr. 52 Vysledek vicendsobné regresni analyzy v MS Excel (metoda Enter)

Zdroj: autori

Stejné jako v jednoduché linearni regresni analyze, stejné i u tohoto typu regresni analyzy
zjistime tvar regresni funkce, tedy rovnice, kterd ndm miiZze pomoci predikovat cilovou pro-
ménnou (ubéhnuté vzdalenosti) na zakladé nezavisle proménnych (vySky, hmotnosti
a uplavané vzdalenosti). Hodnoty koeficientl zjistime z prvniho sloupce treti tabulky (vy-

znaceno zelené). Regresni funkce ma tedy tvar:
Ubéhnutd vzddlenost v metrech = -553,22 + 1,80 » x; + 1510,70 * x, — 2,50 * x5,

kde x; je uplavana vzdalenost v metrech, x, je vySka v metrech, x; je hmotnost

v kilogramech.

Pokud budeme chtit zjistit pribliZnou ubéhnutou vzdalenost jedince, ktery uplaval 530 me-

tri, vazi 65 kilogramii a méri 1,75 metru, dosadime do rovnice:

Ubéhnutd vzddlenost v metrech = -553,22 + 1,80 = 530 + 1510,7 * 1,75 — 2,5 x 65 =
2882 metru.

Jedinec pravdépodobné ubéhne 2 888 metri.

Doposavad byla popisovdna jen jedna z metod vicendsobné regresni analyzy. Jednalo se
o tzv. metodu Enter, kdy do analyzy jsme zahrnuli vSechny sledované faktory. Pokud by-
chom chtéli regresni rovnici zptesnit, bylo by nutné vyuzit dalsi metodu vicendsobné re-
gresni analyzy zvanou Stepwise. V ramci této metody jsou do regresniho modelu vkladany
postupné nezavisle proménné. K ilustraci vyuzijeme predchozi priklad. JiZ bylo zminéno, Ze
vyska i hmotnost jedince byly v rdmci regresni analyzy metodou Enter shledany jako nevy-
znamné faktory, které maji vliv na ubéhnutou vzdalenost. Pro detailnéjsi analyzu dat prove-
deme linedrni regresni analyzu (viz predchozi kapitola) mezi vSemi nezavisle proménnymi
se zavisle proménnou postupné; tj. regresni analyzu vyska-ubéhnuta vzdalenost, dale hmot-
nost-ubéhnutd vzdalenost a dale uplavana vzdalenost-ubéhnutd vzdalenost. Ze vSech re-

gresnich analyz si poznamename (viz tab. 28) Hodnotu P z posledni tabulky (na obr. 53, kte-
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ry ukazuje priklad regresni analyzy vztahu vysky jedince a ubéhnuté vzdalenosti, vyznacena
cervené). Hodnoty vétsi nez 0,05 nam znaci nevyznamny vliv faktoru nezavisle proménné
(napft. vysky jedince) na zavisle proménnou (na ubéhnutou vzdalenost). Naopak hodnoty
mens$i nez 0,05 nam znaci vyznamny vliv nezavisle proménné na zavisle proménnou.
V naSem pripadé se jedna jen o faktor uplavané vzdalenosti (p = 0,004). JelikoZ je statisticky
vyznamny pouze tento faktor (nezavisle proménnad), je ze sledovanych nezavisle promén-
nych nejlepSim prediktorem ubéhnuté vzdalenosti pravé uplavana vzdalenost. Pokud by
i jin4 nezavisle proménna meéla hodnotu P nizsi nez 0,05, bylo by ji moZné zaradit do vicena-

sobné regresni analyzy (viz dale).

2

3 Regresni statistika

4 Nésobné R 0,09596946

5 | Hodnota spolehlivosti R 0,00921014

6 | Nastavena hodnota spolehlivostiR  -0,04907162

7 | Chyba stf. hodnoty 400,987254

8 Pozorovani 19

9

10 | ANOVA

11 Rozdil 55 MS F Vyznamnost F

12 Regrese 1 25409,41298  25409,413 0,1580278 0,69592588

13 Rezidua 17 2733443,219 160790,778

14 Celkem 18 2758852,632

15

16 Koeficienty  Chyba sti. hodnoty t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni 95%  Dolni 95,0% Horni 95,0%
17 |Hranice 4330,26586 3544,818666 1,22157613 0,23853818 -3148,647781 11809,1795 -3148,64778 11809,1795
18 Vyska (vm) -787,438993 1980,843517 -0,39752711_ -4966,653503 3391,77552 -4966,6535 3391,77552

Obr. 53 Vicendsobnd regresni analyza v MS Excel (metoda Stepwise)
Zdroj: autori

Tab. 28 Vysledky zdvislosti ubéhnuté vzddlenosti na nezdvisle proménnych

. . . | Hodnota P (ubéhnuta vzdalenost-
Nezavisle proménna o L
nezavisle proménna)

Uplavana vzdalenost 0,004
Vyska 0,700
Hmotnost 0,185

Zdroj: autori
Vliv hmotnosti a vy$ky jedince na ubéhnutou vzdalenost se ukazal jako nevyznamny; jedi-
nou nezavisle proménnou, ktera byla oznaCena vicendsobnou regresni analyzou metodou

Stepwise jako vyznamna, je uplavana vzdalenost.

Nyni si ukdzeme vhodnéjsi priklad pro ilustraci aplikace metody Stepwise ve vicenasobné
regresni analyze. Budeme vychazet z dat z tab. 27. Nyni nasi cilovou proménnou nebude
ubéhnutd vzdalenost, nybrz hmotnost jedince. Nezavisle proménné budou vyska, uplavana
vzdalenost a ubéhnuta vzdalenost v Cooperové testu. Vprvnim kroku, stejné jako
v predeslém piikladé, bychom méli provést korela¢ni analyzu vSech proménnych pro vylou-

¢eni proménnych, které mezi sebou maji vysokou hodnotu korelacniho koeficientu. Jelikoz
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jsme tato data jiz korela¢ni analyze podrobili (viz obr. 49), jiZ nemusime tuto analyzu pro-
vadét a rovnou zahajime vicendsobnou regresni analyzu. V prvnim kroku provedeme vice-
nasobnou regresni analyzu metodou Enter, tedy vloZime do modelu vSechny proménné:
data — analyza dat — regrese — vioZime cilovou proménnou Y (hmotnost) a nezadvisle pro-
ménné (uplavand a ubéhnutd vzddlenost, vyska) — OK. Vysledek vidime na obr. 54. VétSinu
hodnot jsme interpretovali v predchozim ptikladé. Nyni se zaméiime na sloupecek Hodnota
P v tieti tabulce. Zluté jsou na obrazku vyznaceny nevyznamné Koeficienty na hladiné vy-
znamnosti 0,05. ProtoZe hodnoty jsou vy3$si nez 0,05, model tedy neni plné dobry. Nyni pro-
vedeme postupnou linedrni regresni analyzu mezi cilovou proménnou a postupné vSemi
nezavisle proménnymi. Provadime tedy celkem tfi regresni analyzy: hmotnost-vySka, hmot-
nost-ubéhnuta vzdalenost, hmotnost-uplavana vzdalenost. Tuto regresni analyzu provadime
stejné jako v predchozi kapitole: data — analyza dat — regrese — cilovd proménnd Y (tj. vZdy
hmotnost) a nezdvisle proménnd X (postupné vyska, uplavand vzddlenost, ubéhnutd vzddle-
nost). Vygeneruji se nam tedy tfi nové listy. Pro ilustraci uvddime jen list regresni analyzy,

ktery analyzuje vztah hmotnost a uplavané vzdalenosti (viz obr. 54 dole).

3 Regresni statistika

4 NésobnéR 0,80473739

5 | Hodnota spolehlivosti R 0,64760227

6 | Nastavend hodnota spolehlivosti R 0,57712272

7 | Chyba stf. hodnoty 5,05525827

8 Pozorovani 19

9

10 | ANOVA

11 Rozdil 5§ MS F Vyznamnost F

12 Regrese 3 704,4549317 234,818311 9,18851362 0,001077726

13 Rezidua 15 383,3345419 25,5556361

14 Celkem 18 1087,789474

15

16 Koeficienty  Chyba sti. hodnoty t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni 95%  Dolni 95,0% Horni 95,0%
17 Hranice -84,6529934 49,90205388 -1,69638295 0,1104614 -191,0167035 21,7107167 -191,016703 21,7107167
18 Uplavana vzdalenost (v m) -0,01954832 0,01150031 -1,69980803 0,10980301 -0,044060649 0,00496401 -0,04406065 0,00496401
19 Vyska (v m) 94,9595176 27,30098993 3,47824448 0,0033707 36,76883498 153,1502  36,768835 153,1502
20 Ubéhnutd vzdalenost (v m) -0,00060127 0,003999419 -0,15033916 0,88250001 -0,00912583 0,00792329 -0,00912583 0,00792329
2z

3 Regresni statistika

4 NésobnéR 0,59775254

5 | Hodnota spolehlivosti R 0,3573081

6 | Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,3195027

7 | Chyba stf. hodnoty 6,41282484

8 Pozorovani 19

9

10 ANOVA

11 Rozdil 55 MS F Vyznamnost F

12 Regrese 1 388,6759915 388,675991 9,45124364 0,006872744

13 Rezidua 17 699,1134822 41,1243225

14 Celkem 18 1087,789474

15

16 Koeficienty  Chyba sti. hodnoty t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni 85%  Dolni 95,0% Horni 95,0%
17 Hranice 90,0294972 5,608286652 15,7993977 1,3546E-11 78,0071633 102,051831 78,0071633 102,051831
18 Uplavana vzdélenost (v m) -0,03192618 0,010384903 -3,0742875 0,00687274 -0,053836406 -0,01001595 -0,05383641 -0,01001595

Obr. 54 Vysledek vicendsobné regresni analyzy metodou Stepwise

Zdroj: autori

Do tabulky si postupné zapiSeme hodnoty P (viz tab. 29). Ze zapsanych hodnot je ziejmé, Ze
jako vyznamné nezavisle proménné majici vliv na hmotnost se jevi vyska jedince a uplavana
vzdalenost. Hodnota P je mensi nez 0,05, proto je faktor na hladiné vyznamnosti o = 0,05

vyznamny. Do ,findlni“ vicenasobné regresni analyzy zahrneme pouze ty nezavisle promén-
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né, které byly regresni analyzou oznaceny jako vyznamné (hodnota P mensi nez 0,05), coz

jsou vyska a uplavana vzdalenost.

Tab. 29 Vysledky zdvislosti hmotnosti na nezdvisle proménnych

. L Hodnota P (hmotnost-nezavisle
Nezavisle proménna L
promeénna)
Uplavané vzdalenost 0,01
Ubéhnuta vzdalenost 0,19
Vyska <0,01

Zdroj: autori
Vysledek vicenasobné regresni analyzy je ukdzan na obr. 55. Ten bere v ivahu vliv vysky

a uplavané vzdalenosti jedince na jeho hmotnost.

3 Regresni statistika

4 Nasobné R 0,80440741

5 | Hodnota spolehlivosti R 0,64707128

6 | Nastavend hodnota spolehlivosti R 0,60295519

7 | Chyba stf. hodnoty 4,89841905

8 Pozorovani 19

9

10 ANOVA

11 Rozdil S5S MS F Vyznamnost F

12 Regrese 2 703,8773268 351,938663 14,6674667 0,000240711

13 Rezidua 16 383,9121469 23,9945092

14 Celkem 18 1087,789474

15

16 Koeficienty  Chyba st¥. hadnoty t Stat Hodnota P Dolni 95% Horni 95%  Dolni 95,0% Horni 95,0%
17 |Hranice -84,4474114 48,3356862 -1,74710277 0,0997827 -186,9144887 18,0196659 -186,914489 18,0196659
18 Uplavand vzdalenost (v m) -0,02066279 0,008519488 -2,4253557 0,02749416 -0,038723297 -0,00260228 -0,0387233 -0,00260228
19 Vyska (v m) 94,1928928 2598843012 3,62441642 0,00227859 30,09988206 149,285903 39,0998821 149,2835903

Obr. 55 Vysledek vicendsobné regresni analyzy (vliv vysky a uplavané vzddlenosti jedince na jeho
hmotnost)
Zdroj: autori
V této fazi nas zajimaji zelené vyznacena pole, coZ jsou koeficienty regresni funkce. Vysledna
rovnice ma tedy tvar:

Hmotnost v kilogramech =-84,45 - 0,02 * x; + 94,19 * x,,

kde x; je hodnota uplavané vzdalenost v metrech a x, je hodnota vysky jedince v metrech.

Nyni vysledek interpretujeme. Index determinace nam fika, Ze vysledny model vystihuje
hodnotu proménné hmotnost z 64,7 %. Zbytek, tedy 35,3 % pripada na jiné faktory. Hodnota
vyznamnost F je mensi neZ 0,05, proto lze tento model oznacit jako vyznamny na hladiné

vyznamnosti a = 0,05. Koeficienty ndm tikaji, Ze pokud jedinec bude mérit o 1 metr vice,
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bude 0 94,19 kilogramu tézsi° a také pokud jedinec uplave o 0,02 metru méné béhem Coo-

perova testu, bude o 1 kilogram tézsi.10

Samoziejmé, Ze znovu lze predikovat hmotnost jedince (resp. studenta télesné vychovy, pro-
toze v prikladu byl analyzovan soubor studentl télesné vychovy) z uplavané vzdalenost
azjeho vysky. Pokud bude jedinec (student télesné vychovy) mérit 180 cm (tj. 1,8 m)

a uplave vzdalenost 520 metri za 12 minut, bude pravdépodobné vazit 74,69 kg:
Hmotnost v kilogramech = -84,45 - 0,02 * 520 + 94,19 x 1,8 = 74,69 kg.

Jak bylo zminéno vySe, vysledny model vZdy zavisi na tom, které proménné do modelu zahr-
neme a které nikoliv. Predikce cilové proménné je potom timto faktorem ovlivnéna. Pro ilu-
straci tohoto tvrzeni jsou v tab. 30 ukazany hodnoty predikce hmotnosti po Fazeni rtiznych
proménnych. Bereme v tuvahu, Ze predikujeme hmotnost jedince, ktery méri 1,8 metru
(oznaceni v), uplave 520 metrti (oznaceni p) a ubéhne 2 800 metrii (oznaceni b)
v Cooperové testu. Hodnoty jsou vypocitany dosazenim hodnot vySe uvedenych nezavisle
proménnych do regresni funkce; koeficienty regresni funkce byly vygenerovany programem
MS Excel v ramci regresni analyzy, do které jsme vloZili hmotnost jedince jako cilovou pro-

ménnou a nezavisle proménné uvedené v prvnim sloupci tab. 30.

Tab. 30 Riizné vysledky regresniho modelu v zdvislosti na zarazeni nezdvisle proménnych do re-

gresni funkce
Zarazené nezavisle pro- Vysledna hodnota
ménné do regresniho Tvar regresni funkce hmotnosti jedince
modelu (vkg)
Vyska (v) -136,53 + 117,18 *v 74,40
Uplavana vzdalenost (p) 90,029-0,032*p 73,39

Vyska (v) a uplavand vzda-
-84,45-0,02 x p+ 94,19 % v, 74,69
lenost (p)

Vyska (v), uplavana vzda-
lenost (p), ubéhnuta vzda- -84,65-0,02 *p + 94,96 *v - 0,0006 *b 74,20
lenost (b)!!

Zdroj: autori

9 V prikladu jsme pocitali vysku v metrech. Po prevodech jednotek lze Fici, Ze pokud bude jedinec o 1 cm
vyssi, bude o 0,94 kg tézsi (1 metr ma 100 centimetrti - 94,19 / 100 = 0,94).

10 Jedna se pouze o model, ktery jsme pocitali na souboru studenti télesné vychovy, proto tento model
predikuje hodnoty pouze u studenti télesné vychovy. Jisté nelze ocekavat, ze jedinec z obecné populace
s vysSkou 1,75 cm, ktery uplave 200 metri, bude vazit 76,38 kg.

11]Jedna se o vicenasobnou regresni analyzu provedenou metodou Enter.
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Z tabulky je ziejmé, Ze hodnoty predikce hmotnosti na tfech nezavisle proménnych se nepa-
trné 1isi. Pro volbu nejvhodnéjsiho modelu metodou Stepwise je vidy nutné zohlednit vy-
znamnost jednotlivych nezavisle proménnych na zavisle (cilovou) proménnou. Nemusi nut-
né znamenat, Ze ¢im vice nezavisle proménnych je do modelu zahrnuto, tim je regresni mo-
del presnéjsi. Jde spiSe o vhodnou volbu nezavisle proménnych, které budou do modelu za-

hrnuty.

Shrnuti vicenasobné regresni analyzy

Vicenasobna regresni analyza nam umoziuje zjistit vztah dvou a vice nezavisle proménnych
se zavisle proménnou. UmoZiiuje zjistit, ktery faktor ma vliv na zménu cilové proménné
a u kterého faktoru je naopak vliv na cilovou proménnou nevyznamny. Stejné jako u jedno-
duché regresni analyzy je jednim z vysledkli definice tvaru regresni funkce (rovnice), do
které po vloZeni hodnot nezavisle proménnych lze predikovat hodnotu zavisle proménné. Je
vSak tfeba mit na pameéti, Ze vysledky se vztahuji pouze k predikci cilové proménné u jedin-
ce, ktery pochazi z vyzkumného souboru. Naptiklad pokud jsme na prikladech aplikovali
vicenasobnou regresni analyzu na studenty (muZe) télesné vychovy, nelze tvar regresni

rovnice zobecnit na béZnou populaci ¢i na studentky (Zeny) télesné vychovy.

Vicenasobnou regresni analyzu lze provadét nékolika metodami. V textu byla popsana me-
toda Enter a metoda Stepwise. U kazdé z téchto metod dosahneme ponékud odlisSnych vy-
sledkdi.

V niZe uvedeném obr. 56 je schematicky naznacen postup vicenasobné regresni analyzy.

povaha vstupnich korelac¢ni analyza vicendsobna vicendsobna linedrni
dat vsech proménnych regresni analyza regrese metodou
metodou Enter Stepwise
) )
¢ metrickd data ¢ 1. vylouceni * 1. analyza e 1. jednoducha linedrni
« predpoklad o proménné, ktera vyznamnosti modelu regresni analyza mezi
normalnim rozdéleni vykazuje velmi (F vyznamnost) cilovou proménnou a
Eetnosti vysokou miru « 2. analyza kazdou nezavisle
o lingrni vztah korela¢niho vyznamnosti proménnou
proménnych koeficientu jednolivych faktord « 2. analyza P hodnot
(nezévisle vyznamnosti nezavisle
proménnych) na proménné na cilovou
cilovou proménnou- P proménnou
hodnota * 3. vylouceni nezavisle
* 3a - model je vhodny proménnych, které
pro predikci cilové maji P Hodnotu vyssi
proménné, nez 0,05
interpretace vyledkd o 4. vicenasobna
(koeficient regresni analyza
determinace, metodou Enter mezi
predikeéni rovnice) cilovou proménnou a
* 3b - model vyzaduje vSemi vyznamnymi
diky nevyznamnosti nezdvisle proménnymi
nékterych faktort z kroku 3.
zpfesnéni - aplikace * 5, interpretace
metody Stepwise vysledka (koeficient
determinace,
predikéni rovnice)
— — — —

Obr. 56 Schéma postupu vicendsobné regresni analyzy

Zdroj: autori
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Zavérem

Tato skripta vyplnuji nedostate¢nou publika¢ni ¢innost v oblasti praktické aplikace vybra-
nych kvantitativné orientovanych metod v pedagogicko-psychologickém vyzkumu. Orienta-
ce obsahu této ucebni opory na praktické aplikace vybranych metod statistické analyzy dat
odliSuje tento text od ostatnich odbornych publikaci, ¢imz mtize oslovit predevsim studenty

a studentky pregradudlniho studia koncipujici sviij vyzkum v ramci svych zavérecnych praci.

Do budoucna je cilem tento ucebni text rozsirit o dalsi casto pouZivané metody statistické
analyzy. Bude se jednat napriklad o témata testovani rozdili mezi parametrickymi a nepa-

rametrickymi daty, normovani dat ¢i aplikaci statistické analyzy na nominalni data.
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Pfilohy

Priloha 1: kritické hodnoty sou¢inového (Pearsonova) korela¢niho koeficientu r

v/a 0,95 0,99 v/a 0,95 0,99
1 0,997 0,999 51 0,271 0,351
2 0,950 0,990 52 0,268 0,348
3 0,878 0,959 53 0,266 0,345
4 0,811 0,917 54 0,263 0,342
5 0,755 0,875 55 0,261 0,339
6 0,707 0,834 56 0,259 0,336
7 0,666 0,798 57 0,256 0,333
8 0,632 0,767 58 0,254 0,330
9 0,602 0,734 59 0,252 0,327
10 0,576 0,708 60 0,250 0,323
11 0,553 0,684 61 0,248 0,322
12 0,532 0,661 62 0,246 0,320
13 0,514 0,641 63 0,244 0,317
14 0,497 0,623 64 0,242 0,315
15 0,482 0,601 65 0,241 0,313
16 0,468 0,590 66 0,239 0,310
17 0,456 0,575 67 0,237 0,318
18 0,444 0,561 68 0,235 0,306
19 0,433 0,549 69 0,234 0,304
20 0,423 0,537 70 0,232 0,302
21 0,413 0,526 71 0,230 0,300
22 0,404 0,515 72 0,229 0,299
23 0,396 0,505 73 0,227 0,296
24 0,389 0,496 74 0,226 0,294
25 0,381 0,487 75 0,224 0,292
26 0,374 0,479 76 0,223 0,290
27 0,367 0,471 77 0,213 0,288
28 0,361 0,463 78 0,220 0,286
29 0,356 0,456 79 0,219 0,285
30 0,349 0,449 80 0,218 0,283
31 0,344 0,442 81 0,216 0,281
32 0,339 0,436 82 0,215 0,280
33 0,334 0,423 83 0,213 0,278
34 0,329 0,424 84 0,212 0,276
35 0,325 0,418 85 0,211 0,275
36 0,320 0,413 86 0,210 0,273
37 0,316 0,408 87 0,208 0,272
38 0,312 0,403 88 0,207 0,270
39 0,308 0,398 89 0,206 0,269
40 0,304 0,393 90 0,205 0,267
41 0,301 0,389 91 0,204 0,266
42 0,297 0,384 92 0,202 0,265
43 0,294 0,380 93 0,201 0,263
44 0,297 0,376 94 0,200 0,262
45 0,288 0,373 95 0,199 0,260
46 0,285 0,368 96 0,198 0,259
47 0,282 0,365 97 0,197 0,258
48 0,279 0,361 98 0,196 0,257
49 0,276 0,358 99 0,195 0,255
50 0,273 0,354 100 0,194 0,254
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Priloha 2: kritické hodnoty poradového (Spearmanova) korela¢niho koeficientu r

v/a 0,95 0,99

4 1,000

5 0,900 1,000
6 0,829 0,943
7 0,714 0,893
8 0,643 0,833
9 0,600 0,783
10 0,564 0,764
12 0,506 0,712
14 0,456 0,645
16 0,425 0,601
18 0,399 0,564
20 0,377 0,534
22 0,359 0,508
24 0,343 0,485
26 0,329 0,465
28 0,317 0,448
30 0,306 0,432
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