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1 UVOD

Na Slovensku ako aj v Ceskej republike existuje mnoZstvo kvalitnych publikacii
o Statistike na vysokej odbornej urovni. Nakolko Statistika je sucast'ou
matematiky tieto knihy obsahuju desiatky az stovky, neraz velmi
komplikovanych, vzorcov, matematickych znakov, rovnic a odbornych vyrazov
niekedy i slangu. Tym sa niektoré z nich stavaju pre Citatel'a bez matematického
vzdelania tazko CitateInymi.

Studenti a absolventi socidlnych vied ako psycholdgia, socioldgia, socialna praca,
pedagogika, ekonomia, masmedidlna komunikacia zvyCajne matematické
vzdelanie nemaji vobec (niektori ani maturitu z matematiky) alebo len vo vel'mi
obmedzenej miere. Pritom vSak tito Studenti a absolventi aktivne pracuji s datami
a robia vyskum nielen pre potreby svojich zaverecnych prac, ale aj pre vykon
vlastnych povolani. Tato kniha je urena prave im.

Pri pisani tejto knithy som sa snazil drzat’ pravidla, Ze na navrhnutie vlastného
vyskumu a jeho naslednu analyzu dnes nepotrebujeme vediet’ rucne zapisovat’,
odvodzovat’ a chapat rozsiahle matematicko- Statistické vzorce, ale ak pochopime
zékladné principy konkrétneho problému dokazeme tito Glohu zvladnut’ aj bez
podrobnych deklarativnych znalosti matematiky, resp. Statistiky vo forme
VZOrcov a prace s nimi.

V sucasnosti viac nez dve desatrocCia, prebieha uzivatel'ska Statisticka analyza na
osobnych pocitacoch, bez akéhokol'vek manudlneho pocitania. Tento trend je
nezvratny a bude sa len posiliiovat’. Praca s datami sa tym iZzasne ulahcila, ale
problém pri analyze dat sa presunul z manudlneho pocitania na dobré
porozumenie problému, vyber spravnych Statistickych metdd, nastavenie softvéru
na analyzu a naslednt interpretaciu dat.

Tato ucebnica je zamerana na analyzu pomocou Statistick¢ho softvéru PSPP.
Tento softvér je bezplatny opensource softvér, ktory je dostupny zdarma. Je
pravidelne updatovany a zlepSovany a jeho funkcionalita rastie. Pre beZného
pouzivatel'a ako aj pre vysokoSkolského Studenta, ¢i doktoranda v socialnych
vedach je dostacujuci.

Tato publikacia bola vydana na zaklade financnej podpory z: vyskumného
projektu KEGA ¢. 029EU-4/2015 s ndzvom ,,Vytvorenie elektronického portalu
a vol'ne dostupného systému vyucby analyticko - Statistickych metod v socidlnych
vedach pomocou opensource softvéru PSPP* v rozsahu 100%.



2 SOFTVER PSPP

Softvér PSPP vznikol ako opensource freeware softvér, teda softvér, ktory je
volne dostupny, je zdarma, nie je nikym vlastneny a stcasne je moznost
vstupovat’ do jeho zdrojového kodu a ten 'ubovol'ne upravovat’. Vznik softvéru
bol podmieneny vysokymi cenami komerénych softvérov zameranymi na analyzu
dat, ktoré sa v sicasnosti pohybuju od tisic eur vysSie za jednu licenciu.

Softvér PSPP je z grafického hl'adiska ako aj z hl’'adiska umiestneni jednotlivych
funkcii vel'mi podobny, aZ identicky spoplatnenému softvéru SPSS od spolo¢nosti
IBM, aj ked’ ich zdrojové kody nemaji spolo¢né tiplne ni€ a st postavené na inych
zékladoch. Preto ti, ktori zvladnu pouzivanie softvéru PSPP bez akychkol'vek
problémov ¢i Skoleni mézu ihned’ zafat’ pracovat’ s programom SPSS. Taktiez
tym uZzivatel'om, ktori maji skisenosti s programom MS Excel, bude uzivatel'ské
prostredie Ciastocne zname a dokazu sa v iom primerane orientovat’.

Program PSPP sa neustale vyvija a rozsiruje. V marci roku 2017 je dostupna
verzia 10.2. Uzivatel’ nemusi mat’ obavy z Castych aktualizacii, ktoré prebiehaju
zvyCajne niekol’kokrat roéne. Zmeny su prevazne malé a drobného charakteru,
a rozdiel medzi konkrétnymi verziami si bezne nev§imne ani skiiseny pouZivatel’.

2.1 Ziskanie a inStalovanie softvéru PSPP

Stiahnutie  programu  je  mozné  bezplatne zo  stranky
http://pspp.awardspace.com/, pripadne sta¢i dat do webového vyhladavaca
hl'adané slovné spojenia: pspp software download for windows. Na tejto stranke
vidime vSetky verzie softvéru pspp aj s datumami kedy boli zverejnené. Softvér,
jeho opis, stiahnutie apracu s nim podrobne opisuje aj naSa webstranka
www.statistikapspp.sk

Postup inStalacie je nasledovny:

1. Vyberieme si poslednu verziu softvéru. Pri inStalacii musime poznat’ aky typ
operac¢ného systému mame na svojom pocitaci a podla toho si aj vyberame verziu
softvéru PSPP. Overenie vlastného operacného systému urobime nasledovne.
V ponuke Start si otvorime Ovladaci panel, potom si vyberieme moznost’ Systém
a zabezpecCenie a znova si vyberieme Systém. Zobrazi sa okno, ktoré opisuje
operacny systém a jeho verzie (napr. obrdzok ¢.). V naSom priklade sme
identifikovali operacny systém Windows 7 profesional a skuto¢nost’, Ze je to 64
bitovy operacny systém.



v 1By Ovlddaci panel » Systém a zabezpecenie b Systém =

Ovladaci panel — domovska ez . f . wre
s Zobrazit' zakladné informacie o poditadi
stranka
@ e Wydanie systému Windows
@ Nastavenie vedialensha Windows 7 Professional
pristupu Copyright © 2009 Microsoft Corporation, Vietky prava vyhradene,
@' Ochrana systému Service Pack 1
@ Roziirené systémové Zigkat viac funkcii s nowvym vydanim systému Windows 7
nastavenia
Systém
Vyrobca: TOSHIBA
Model: Personal Computer
Hodnetenie: £5,:) Index hodnoteni pouZivatelskych skisenosti so systémom Windows
Procesor: Intel(R) Core(TM]) 15-3340M CPU @ 2.70GHz 2.70 GHz
Nainitalovana pamat’ 4,00 GB
(RAM):
Typ systému: 64-bitovy operaény systém
Pozrite tiez Pero alebo dotykové Pre tito obrazovku nie je k dispozicii zadavanie vstupu perom ani dotykom.
- zaddvanie:
Centrum akcii
Windows Update Technicka podpora pre TOSHIBA
Informacie o vjkone a nastroje Webovd lokalita: Technicka podpora online

Obr. 2.1.1 Identifikovanie verzie opera¢ného systému na vlastnom pocitaci.

2. Ak napiSeme do webového vyhladavaca spojenie slov: ,,PSPP software
download for Windows®, potom mdzeme otvorit prva vyhladani webova
stranku. Zobrazi nam okrem iného dve tabulky. V prvej tabulke nas informuje
0 aktuélnej verzii softvéru, velkosti inStatalacného balika a verzii operacného
systému. V spodnej tabul’ke si vyberieme posledné verzie softvéru PSPP a podl'a

verzie operacného systému (32 vs 64 bitovy). Nasledne klikneme na inStalacny
balik.



PSPP is Free Software. If you want to study Free Software visit The Free Technology Academy (FTA).

Highlights of the current PSPP-for-MSWindows setup

PSPP info: Package info:
: Master version =085 . . MEWindows XP

Current version: interim version with updates, but not fully tested MSWindows version: and newer

|Que5tion5’5uggeslions: |Qspp—u5&rsﬁ-2nu.orz |Package Size: |32 Mb

|Infonnation about PSPP: |ht_t|g /www. gnu.org/software/pspp |Slze on disk: |?2 Mb

PDF or HTML . MinGW based
PSPP Manual: (current version will be installed on your PC by the installer package) Technical: Cross-compiled on openSUSE 13.2
Downloads:
Installer for 32bits version Installer for 64bits version

[Version Will work on 32 and 64bits MSWindows

'Works only on a 64bits MSWindows version

0.8.5-gdaalfe |PSPP 0.8.5 2015-09-10 32bits

PSPP 0.8.5 2015-09-10 64bits

0.8.5-g2d71ac |PSPP 0.8.5 2015-06-21 32bits

PSPP 0.8.5 2015-06-21 64bits

0.8.4-g267362|PSPP 0.84 2015-04-27 32bits

PSPP 0.8.4 2015-04-27 64bits

0.8.4-g6036c7 |PSPP 0.8.4 2015-03-27 32bits

PSPP 0.8.4 2015-03-27 64bits

Obr. 2.1.2 Stiahnutie instala¢ného balika z internetu.

3. Po kliknuti na inStala¢ny balik sa ndm tento stiahne a po stiahnuti, ktoré trva
len okolo minuty sa nam otvori sprievodca instalaciou.

Ctvara sa pspp-08.

Vybrali ste akciu otvont sdbor alebo odkaz:

ktory je typu: Binary File (23,2 MB)

Checete uloZit tento subor?

"] pspp-085+20150910-snapshot-64bits-setup.exe

umiestneny na serveri: http://netix.dl.sourceforge.net

Ulodit:sibar | [

m— J

Obr. 2.1.3 Spustenie inStala¢ného balika

4. Pri inStalacii sa nas opyta na umiestnenie softvéru a ponikne nam uz
prednastavené ulozenie v Zlozke suborov (Program files). Ked’ klikneme na
tlacidlo InsStalovat’ (Install) inStalacia prebehne v priebehu minuty.




Choose Install Location
Choose the folder in which to install PSPP. '

Setup will install PSPP in the following folder, Toinstall in a different folder, dick Browse and
select another folder. Click Install to start the installation.

Destination Folder
Z:\Program Files\PSPP

Space required; 64.5MB
Space available: 332, 1GB

Mullsoft Install Syskem w2, 46

| <Back || mstal | [ cancel

Obr. 2.1.4 Umiestnenie instalacie

5. Po uspesnej instalacii sa nam objavi ikona softvéru na ploche ako aj v ponuke
panelu Start, alebo ju ndjdeme v nainstalovanych programoch.

Obr. 2.1.5 Tkona softvéru PSPP



3 ZOZNAMENIE SA ZO SOFTVEROM PSPP

Potom Co sme si PSPP softvér tispesne nainStalovali, mézeme s nim zacat
pracovat. Kazdy subor v softvéri PSPP je zobrazovany vzdy dvojakym
sposobom. Na spodne;j liste vl’avo preto vidime dva harky a to: Ddtové Zobrazenie
(Data View), kde su uvedené konkrétne hodnoty premennych, zjednodusene ¢isla.
Alebo si moézeme prepnut’ harok Zobrazenie Premennych (Variable View) s ich
charakteristikami (ndzov, ¢islo alebo text, zaokruhlenie, typ premennej a ostatné)
pozri obrazok ¢. To okno, ktoré je otvorené, aktivne je oznacené tu¢nym pismom.
Predtym, nez by sme sa pokusili vlozit' akékol'vek data do prazdneho suboru,
musime si najprv pripravit maticu, do ktorej to budeme vkladat. Maticou
rozumieme zadefinovanie premennych a ich charakteristik v okne premennych
(Variable View). Subor PSPP po Statistickej analyze dat este vytvori treti typ
okna, v ktorom uvadza vysledky, tzv. Vystup (Output). Samozrejme na zaciatok
musime data do softvéru bud’ vlozit’ alebo skopirovat’.

Data View

Obr. 2.1.1 Prepinanie sa medzi datovym rozhranim alebo oknom premennych.

Prazdny subor

Datové Zobrazenie (Data view)

Prazdny subor (bez dat) vyzera odliSne nez subor v ktorom su uz vlozené data
pripravené na analyzu. Na porovnanie sme pre Citatel'a pripravili dva obrazky
uzivatel'ského rozhrania pri prdzdnom stubore a pri sibore s datami. Akakol'vek
analyza zaina najprv pripravou stboru na to, aby sme mohli analyzu vobec
spustit. Ak mame prazdny subor, tak sa nam Dadtové Zobrazenie (Data view)
ukazuje nasledovne (Obr. 2.1.2). Je to prakticky prazdna plocha bez riadkov a bez
stipcov a obsahuje len dve bunky.



& [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor - P—

File Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows Help

=4 88QQ8 FEES

.....................

.....................

Obr. 2.1.3 Prazdny subor, Datové zobrazenie (Data view)

Pri uz naplnenom subore datami je vzhl'ad Datového Zobrazenia (Data view) ako
na obrazku Obr. 2.1.2. V prvom riadku st uvedené nazvy premennych (stipcov)
a v nasledujicich riadkoch st uvedené uZz konkrétne hodnoty kazdého
jednotlivého pripadu, jednotky v subore (cases).

&2 *Priklad & 2 Studenti body a pamét.sav [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Windows Help
= & B e Q =T e

zlkové_skr_II PID_del | PID_intu | PID_typ | Body_jednod_u| Body_podvojn_| Body_dotl ERP_body
8,00 15,00 18,00 3,00 4,00 6,50 6,00 6,00
6,00 29,00 27,00 3,00 4,50 7,00 8,00 7,00
6,00 30,73 29,18 5,00 7,00 8,00 6,00
5,00 34,00 24,00 1,00 5,00 6,50 6,00 8,00
9,50 13,00 26,00 3,00 5,00 6,00 7,00 5,00
5,00 28,00 25,00 3,00 4,50 7,00 8,00 5,00
7,00 27,00 27,00 3,00 5,00 7,00 9,00 7,00

Obr. 2.1.4 Datové zobrazenie (Data View) uz naplneného suboru

Kazdy pripad, Jednotka v sibore (Case), napriklad osoba, podnik, konkrétny
pripad, udalost’ a podobne, sa uvadza v jednom riadku. V stipcoch su vzdy jeho
charakteristiky. Teda ak napriklad skimame Studentov, tak kazdy Student je
v jednom riadku. V stipcoch su jeho premenné ako napr. jeho vek, dosiahnuté
body, reakény Cas, skupina a vSetky ostatné, ktorymi Studenta charakterizujeme.
Ak mame napr. 200 Studentov, tak mame aj 200 riadkov. A ak tych Studentov
opiSeme 15-timi premennymi, teda jeho charakteristikami ( napr. vek, body, atd’.)
tak tabul’ka mé4 15 stipcov.




Zobrazenie Premennych (Variable View)

Ked’ sa preklikneme vlavo dole do Zobrazenie Premennych (Variable View), tak
pred vloZenim premennych ndm softvér PSPP tiez zobrazuje prazdnu tabulku.
Preddefinovana Struktira je taka, ze kazda premenna sa nachadza v jednom
riadku aje definovana 11 charakteristikami, Obr. 2.1.4. V Zobrazeni
Premennych (Variable View) st jednotlivé premenné tiez uvedené v riadkoch, no
pri prepnuti sa do Ddtového zobrazenia (Data View) Z premennych zobrazi len
Nazov (Name) napr. Vek a tento bude uvedeny ako hlavi¢ka stipca. Pod nim uz sa
budid nachadzat’ konkrétne &isla. Cize v Zobrazeni Premennych (Variable
View) premennu Vek presnejSie definujeme a opisujeme napriklad na kolko
desatinnych miest ju budeme merat, ako budeme c¢isla zarovnavat, aky typ
premennej to bude a ostatné.

& [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor <

File Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows Help

B 58 BEFS

EVanabIe;"NamE |Type ‘Width |Decwma|s Label Value Labels Missing Values Columns||Align Measure Role

]

Obr. 2.1.5 Uzivatel'ské rozhranie pre pradzny sibor Zobrazenie Premennych
(Variable View)

5 *Priklad & 2 Studenti body a pamat.sav [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor .

File Edit View Dats Transform Anabze Graphs Utifties Windows Help
™ ~ =
= % a =L S

Varial Name Type Wid Decin Label Value Labels Missing Values | Colur| Align | Measurd Role

1/||Pohlavie Numeric | ... {,00, muz} . |Nene |8 Right |Nominal [Input =

Pocet_otv_ 1 Numeric ... Pocet otvorenych podnikatel'skych charakteristik v ¢asovom [None ...[None .. |[13 Right | Scale Input =

Celk_skor.I Numeric ... Pridelené body podnikatel'skému pléanu None ...[None (14 Right | Scale Input =

Posudenie podnikatel'ského planu v ¢asovom strese {00, bez obmedzenia}.|... |None ol k3 Right {Nominal [Input &

ERERERERE
RS

2
3
4/ Cas_obmedzenie |Numeric |...
&

Pocet_otv_II Numeric .. Pocet otvorenych podnikatel'skych charatkeristik bez ¢asovél|None ...|None ..||14  |Right |Scale  |Input =

A

Obr 216 -I'Z(-Sbrenlzénie Premennych (Variabl‘éu View) s uz Vyplnenyml
premennymi

Na to aby akykol'vek Statisticky softvér dokazal uspeSne analyzovat’ data je
nevyhnutné rucne nastavit, aky typ je jednotlivd premenna, aké hodnoty
nadobuda, na kol'’ko desatinnych miest je nastavend, do akych kategoérii sa eSte
deli a podobne. Preto je potrebné kazdi premenna takto vopred nastavit
a upravit. V nasledujicich odsekoch si opiSeme c¢o ktoré charakteristiky
znamenaju a ako ich mame spravne do softvéru zadavat. Okrem Mena (Name)
a Oznacenia (Label), ktoré musime vzdy zadat’ ruéne, pre ostatné charakteristiky
premenenej nam softvér PSPP ponuka skupinu volieb. Z tychto zvy€ajne len
vyberame, pripadne ponechdvame uz prednastavené moznosti. Preto je
nastavovanie premennych rychlejSie nez sa zda na prvy pohl'ad. Konkrétne v



Zobrazeni Premennych (Variable View) nastavujeme nasledovné charakteristiky
(Rehék, Brom, 2015).

Premenna (Variable) je poradové Cislo premennej. Softvér PSPP si ho zadava
sam od ¢isla 1 vyssie.

Meno (Name) Je nazov premennej, ktory tam musime napisat’ ru¢ne. Zvycajne
sa vyjadruje ako skratka. Napriklad ak mame premenni Vek muzov, tak sem
napiSeme : vek muzov. StarSie verzie programu vyzadovali pouzivat’ pismena
bez diakritiky a bez medzier, preto som tam uviedol podtrhovnik. Kazdé Meno
premennej moze byt v sibore uvedené len raz, dve rovnaké mend program PSPP
nepovoli.

Typ (Type) je kategdria charakteru premennej. Rehak a Brom (2015, str. 38) ju
definuju ako: ,,typ informacie” Na obrazku ¢. x vidime, ze kategorie premennej
mozZeme nastavit’ rozne. Mdze byt

Numerické ¢islo (Numeric), u ktorého mame pocet Desatinnych miest (Decimal
places) ako aj Pocet znakov (Width)

Ciarka (Comma) alebo Bodka (Dot)

Vedecké oznacenie (Scientific Notation)

Datum (Date)

Dolar (Dolar)

In4 mena (Custom Currency)

Text (String)

&8 psppire.exe [ﬂ?-,l

Width:| 8§
| Murmeric - = K

Comma Decimal Places:| 2 - -
Dot
Scientific notation
Cancel
Date

Dollar

Custom currency

String Help

Obr. 2.1.7 Kategoérie formatovania pri nastaveni Typu (Type) ukazde;
premennej.



Sirka (Width) pocet znakov (pismen, &isel) premennej pri zobrazovani dat.
Softvér PSPP pontka prednastavenu Sirku na 8 znakov, av§ak umoziiuje pocet
znakov zvySovat’ aj zniZovat'.

Desatinné miesta (Decimals) Oznacuje pocet zobrazovanych desatinnych miest.
Oznacenie (Label) alebo aj RozSireny Nazov premenne;j. V pripade ak je meno
premennej dlhé, ¢o sa v praktickom vyskume stdva ¢asto (napr. Zamestnanci po
Skoleni ), tak kategoria Label nam umoziuje napisat’ cely nazov. Pri Vystupoch
analyzy (Output) tieto budi obsahovat cely nazov nielen Meno premennej
(Name) teda skratku. Pokym mnohé iné charakteristiky premennej nemusime,
resp. zvyCajne nepotrebujeme nastavovat, tak OznacCenie (Label) vzdy
odporac¢am vyplnit’ kvoli prehl'adnosti vo vystupoch.

Oznacenie jednotlivych hodnot (Value Labels) V pripade ak by premenna bola
vo viacerych kategoriach (napr. pohlavie moze byt muz, ktory by bol kédovany
0 aZena, ktora by bola kodovana 1) tak v tomto stipci pomenujeme presne
jednotlivé skupiny a priradime im konkrétne kody v podobe ¢isel. V okne Ddtové
zobrazenie (Data view) sa nam potom modzu zobrazovat’ ako hodnoty (teda ¢isla
0 alebo 1 ) alebo ako oznacenia (muz alebo Zena ) Pri Statistickych analyzach
potom zadefinujeme skupiny pomocou tychto kédov. Takychto skupin moze byt
z praktického hladiska aj niekolko desiatok podla velkosti stiboru. Statistické
usudzovanie a pri mnohych analyzach pozostava z porovnavania rozdielnych
skupin. Napriklad ako sa odliSuji zamestnanci vo vykonnosti pred a po
absolvovani Skolenia. Ako uspeSne rieSia problém Studenti prvého rocnika,
druhého atd’ az po profesionalov. Mnoh¢é Statisticke testy (T testy, Anovy a
ostatné) priamo vyzaduji aby ste oznacili konkrétne porovnavane skupiny a bez
ich oznacenia analyza nie je moznd. Preto je vZdy vel'mi ddlezité spravne vyplnit’
oznacenie jednotlivych hodndt (Value Labels).

Chybajtice hodnoty (Missing values) Softvér PSPP v pripade ak chyba hodnota
premennej uvedie v harku Datového zobrazenia (Data View) bodku a nenecha
okno prazdne. Tieto Chybajiice hodnoty (Missing values) su z analyzy
vynechavané a softvér pocita len s konkrétne uvedenymi hodnotami (¢islami). Pri
vystupoch v tabul’ke potom uvedie Pocet chybajucich pripadov (Missing cases).

Stipce (Columns) Udavaja sirku stipcov v datovej matici.

Zarovnanie (Align) Oznacuje zarovnanie v ramci bunky.

Premenna (Measure) Nastavenie premennej je dolezité a preto jej budeme
venovat’ dostatok priestoru. Viac ohladom premennych najde Ccitatel
v podkapitole Premenné a ich typy. Je to typ premennej, ktora v ramci softvéru
PSPP mo6ze byt definovand ako Nominalna (Nominal), Ordindlna (Ordinal)
a Skalova (Scale). Nomindlna premenna je napr. muZ, alebo Zena. Nie je
vyjadren4 &islom a kazdy jednotlivec je bud’ muZ, alebo Zena. Co sa tyka moznosti
Statistick€ého spracovania takejto premennej nase moznosti s malé. Pozostavaju
prevazne z vyjadrenia frekvencii, pripadne analyzy pomocou Chi kvadratu.
Zvysné dve Skaly merania (ordindlna a Skalova) poskytuja lepSie a jemnejSie



moznosti analyzy. Ordindlna premenna zorad’uje (order) premennu do kategorii,
alebo stupnov. Neplati vSak Ze medzi kategdriami st rovnaké vzt'ahy. Prikladom
su od Skaly réznych dotaznikov, kde respondent odpoveda napr. nasledovne
:Vel'mi sa mi paci, paci sa mi, paci sa mi trochu, trochu sa mi nepaci, nepaci sa
mi, vel'mi sa mi nepaci. Nemozeme sice povedat’, Ze napr. vel'mi sa mi paci je 2
krat viac nez len paci sa mi, no vieme, Ze vel'mi sa mi paci je silnejSie nez paci sa
mi. Poslednd z moZnosti, ktoré softvér PSPP ponuka je Skalovéa premenna (scale).
Teda odpovede su na urcitej Skale, kde vieme presne povedat’, Zze 4 je dva krat
viac nez 2 a presne polovica z 8, teda medzi premennymi su presné matematické
moznosti Statistickej analyzy. Do kategorie Skalova premenna zarad’ujeme dve
Skaly merania: Pomerovu a Intervalovu.

Rola (Role) len pri niektorych Specifickych procedtirach modelovania sa urétuje
Rola.

Imput premenna je v modeli ako prediktor, vstup, teda nezavisla premenna
Output premenna je v modeli vystupna, cielova premenn4, teda zavisla

Both premenna vystupuje ako a vstupna (Imput) aj vystupna (Output)

None rola premennej nie je priradend a tato je programe prednastavena

Partition premenna sa pouZije na rozdel'ovanie stiboru na tri Casti (trénovacia,
testovacia, validizacnad)

Split podporna rola



4 PONUKA SUBOR (FILE)

Ponuka File slizZi na pracu zo suborom. V ponuke sa nachadza otvorenie nového
a prazdneho suboru Novy (New) alebo uz existujuiceho Otvorit' (Open). Pri
otvoreni nového stiboru sa nam zobrazi dialogové okno na Obr. 2.1.1. Dalej
v ponuke File najdeme Importovanie delimitovanych textovych dat (Import
Delimited Text Data). V tejto ponuke sa taktiez nachadzaju operacie na uloZenie
aktualizovaného avsak uz predtym ulozen¢ho suboru Ulozit' (Save) ako aj
uloZenie existujuceho suboru pod novym ndzvom, pripadne eSte doteraz
neulozeného suboru Ulozit' Ako (Save As). Prikaz Premenovat datovy subor
(Rename dataset) premenuje datové okno. Dalsie prikazy otvoria Naposledy
pouczité data, alebo subory (Recently Used Data, Recently Used Files). Posledna
operacia je zatvorenie aktudlne otvorené¢ho suboru Zatvorit' (Quit). Prakticky
vSetky prikazy v tejto ponuke st uréené na spravu suborov. Do dat nezasahujt.
V nasledujucich podkapitoldch sa zameriame na kazda jednu Cast’ ponuky.

£ etaseti — rorrreban Fo A

File Edit View Data Transform Analyze Utilities
D New. .
[ Open.. Ctrl+ 0
+1 Import Data...
&

Save Ctrl+5

Save As... Shift+ Ctrl+5

Ef Eename Dataset...

Q Display Data File Infoermation 4
() Recently Used Data 4
@ Recently Used Files *
M Quit Ctrl+Q

Obr. 2.1.2 Ponuka Subor (File)



ZaloZenie nového suboru (New)

Otvori novy datovy subor s doCasnym nazvom Datasetl, ktory je prazdny
a pripraveny na vkladanie dat. Postup je nasledovny. Klikneme na:

Subor (File) potom na Novy (New) a ak chceme vkladat’ data, tak Data (Data)
Na spustenie dialogového okna na vladanie syntaxu pouzijeme nasledovny postup
krokov. Klikneme na: Subor (File), potom na Novy (New) a Syntax (Syntax).

% PSPPIRE Syntax Editor (=] B |

Eile Edit Run Windows Help
1|

Obr. 2.1.3 Dialoégové okno syntax (Syntax)

Otvorenie siboru (Open):

Otvori zvoleny datovy stibor a naéita jeho obsah do okna Uprava ddt (Data
Editor). Klikneme na Subor (File), potom Otvorit (Open) a na zaver Vyberieme
poZzadovany subor.

Prikaz umoznuje nacitat’ zvoleny datovy subor urc¢itého typu z konkrétneho disku,
pracovného umiestnenia a adresara, ktoré si zobrazené hore v dialdgovom okne,
obr. 4. Program PSPP umoZzinuje pracovat s datovymi subormi 3 typov:
systémové stbory - system files (*.sav), prenosné stubory - portable files (*.por),
a syntaxové subory — syntax files (*.sps). Tieto su umiestnené v pravej Casti dole
v poli zo zoznamom. V dialégovom okne sa nachadza:

Umiestnenie (Places) je zoznam dostupnych miest. Prvé dva prikazy, ¢o sa tyka
moznosti umiestnenie su Vyhladavanie (Search) a Naposledy pouzité polozky
(Recently Used), ktoré zobrazuju posledné pouzité subory programom PSPP.
Okrem tychto umiestneni obsahuje aj vSetky disky v pocitac¢i, DVD mechaniku,
pracovnu plochu a konto uZivatel'a. Pod nimi, v 'avej dolnej Casti uzivatel’ ngjde
prikazové tlacidla + -, ktoré pridavaja, resp. uberaji dostupné miesta, odkial’ sa
moZu subory otvarat’.

Meno (Name) je konkrétny nazov suboru.

Velkost (Size) je vel'kost’ suboru.

Upravené (Modified) je datum poslednej Gpravy.



J'E Open l&

@ Recently Used

Flaces Mame 1 Size Modified = =
 Search # INDEPE~2.54V 867 bytes Monday

# INDEPE~2.5AV 867 bytes Monday

= roha 4 independent t test.sav 990 bytes Sunday

[ Desktop # INDEPE~1.54V 990 bytes Sunday

& Vista (C:) dl PRACOV~1.54Y 360 KB  Sunday

» Data (E)
# Jednotka DVD-RW (F:)

m

= cvicny priklad

R Data and Syntax Files E

Dat d Syntax Fil

Character Encoding: [Automatically Detect ata and symtax fles
System Files (*.sav)

E Portakle Files (*.por)
- Syntax Files (*.sps)
All Files

Ll

Obr. 2.1.4 Dialdégové okno pre otvorenie suboru (Open)

Importovanie delimitovanych textovych dat (Import Delimited Text Data)
Importuje data z inych programov do programu PSPP.

NajcastejSim zdrojom dat beZzne pouzivanych pri analyzach, ktoré nemaji format
* sav je typ dat MS Excel s koncovkou .xls, a preto si vysvetlime import z tohto
programu. Pre import dat do programu PSPP z MS Excelu najprv musime data
v MS Exceli ulozit’ vo formate .csv. Data mézeme importovat’ pomocou prikazu
Importovar’ oddelené textove data (Import Delimited Text Data), teda az vtedy,
ak mame takyto subor v MS Exceli uz vytvoreny. Vzhlad dial6gového okna na
obr. Obr. 2.1.5 je ve'mi podobny vzhladu pri otvarani suboru, ktory sme
podrobne opisali hore.




% Import Delimited Text Data | . —— 4 =5

B [Firoha || Desktop IDﬂaI

Places Mame - Size Modified 1 it
, Search Fa) DATA_2012.cov 993 KB 08:54

& Recently Used "] DATA_2012.xlsx 196.2 KB 08:52

[ roha “a] DATA_2012 cvs.csv 593 KB 02:48

[ Desktop

& Vista (C3) r
» Data (k)

s Jednotka DVD-RW (F....

[= cvicny priklad

+ - All Files (=]

’ Cancel l I Open ]

Obr. 2.1.6 Dialogové okno pre import dat (Import Delimited Text Data)

Sprievodca importom dat najprv overi, ¢i chceme importovat’ Vsetky pripady (All

cases). Ak 4no pomocou prikazu Dalej (Forward) sa presunieme do d’alieho
kroku.

% Importing Delimited Text Data | 5

Importing Textual Data

This assistant will guide you through the process of importing
data into PSPP from a text file with one line per case, in which
fields are separated by tabs, commas, or other delimiters.

The selected file contains approximately 287 lines of text.
Only the first 287 lines of the file will be shown for preview
purposes in the following screens. You may choose below
how much of the file should actually be imported.

Amount to Import

() Only the first | 0 ~| cases

() Only thefirst|0 | % of file (approximately)

’ Reset ] [Eorwa.rd.] [Qancel.l

Obr. 2.1.7 Dial6gové okno pre sprievodcu importom dat, vyber poctu pripadov.

Nasledne je potrebné urit’ ako st oddelené data medzi sebou. Pre subory
s koncovkou .cvs je to Bodkociarka (Semicolon). Po zasktrtnuti prikazu
bodkociarka (Semicolon) pokrac¢ujeme prikazom Dalej (Forward).




% Importing Delimited Text Data E=RIER

Choose Separators

Separa Quoting
; [ Tab | Bang (1) [ Quote separator characters with

[7] Colon ) [] Comma () [7] Hyphen (-) Doubled quote mark treated as escape
[T Pipe () Semicelon () [ Slash (/)

[7] Custom
Fields Preview
Line  VARD0D1 VARODD2 VAROOD3 VAROD4 VAROOS VARDO6 VAROO7 VARDDS WARDD2 VARDLO VA =
=
0 k[ddovaly] B _
« [ »

| Reset | | Back | [Forward| | Cancel |

Obr. 2.1.8 Dialégové okno pre sprievodcu importom dat, vyber spdsobu
rozdel'ovania dat

Po prikaze Forward moZzmeme eSte data v sprievodcovi upravovat. Na zaver
spustime prikaz Vykonat (Apply). Je vhodnejSie data importovat’ a upravovat’ ich
uz vo finalnom subore nez upravovat ich v sprievodcovi.

% Importing Delimited Text Data o 0

Adjust Variable Formats

Check the data formats displayed below and fix any that are
incorrect. You may set other variable properties now or later,
Variables
Name Type | Width | Decimals | Label | Values | Iil
1 VAROOL MNumeric 4 0 MNone I
4| - [l | 3
Data Preview
Line  VARD01 VARDO2 VARDO3 VARDO4 VARDOS VARODG VAROD7 VARDOE VARODZ VARDLOD VA »
1 1
< [ 3

[ Beset | [ Baste | | Bock | [ Appy | [ Concel |

Obr. 2.1.9 Dialdgové okno pre sprievodcu importom dat, upravenie formatu.

UloZenie suboru (Save):
Tento prikaz ulozi zvoleny uz existujici datovy subor do vybraného adresara a na

vybrany zdroj. Klikneme na Subor (File) potom Ulozit' (Save) a VVyberieme
subor, do ktorého to chceme ulozit’.

Dole uvedené zékladné charakteristiky vidime na obr. €. 7

Meno (Name) je vstupné pole, ktory slizi ako nazov stboru, pre aky sme sa
rozhodli. Meno je predefinované maskou *.sav.



Umiestnenie (Places) je zoznam dostupnych miest na uloZenie suboru. Obsahuje
vSetky disky v pocita¢i, DVD mechaniku, pracovni plochu a konto uZivatela.
Ulozit' v adresari (Save in folder) zobrazuje aktualne umiestnenie.

Forméat stboru: UloZenie stboru umoziuje ulozit’ sibor v dvoch forméatoch:
system files (*.sav) a portable files (*.por)

= Save [éy
Mame: prvy subor.sav
Save in folden H Users ||[“iroha || Desktop || cwicny prilclad] Create Folder
Places + | Mame ~ Size  Maodified o
B roha # prvy subor.sav 20 KB Thursday
= Desktop
& Vista (2 E

m

» Data (E:)
& lednotka DVD-R...

[~ cvicny priklad -

e = System Files (*.sav) E]

@ System File System Files (*.sav)

Portable Files (*.por)
All Files

Portable File

‘ Cancel | [ Save

Obr. 2.1.10 Dialogové okno pre uloZenie suboru (Save)

UloZenie suboru Ako (Save As):

Prikaz Ulozit’ Ako (Save As) uloZi subor pod inym nazvom do nového suboru.
Postup je rovnaky ako pripade prikazu Ulozit' (Save), kde klikneme na: Subor
(File) a potom na Ulozit’ Ako (Save As).

Premenovanie datového okna (Rename Dataset):
Premenuje datové okno. Klikneme na Subor (File) a potom na Premenovat
Datové okno (Rename Dataset).



% Rename Dataset &J

Please enter a new name for dataset "DataSetl":

| [8].4 | | Cancel

—
Obr. 2.1.11 Dialégové okno pre premenovanie datového okna (Rename Dataset)

Zobrazenie informacii o datovom subore (Display data file information)
Program zobrazi informéacie o daitovom subore a informacie mézu byt’ zobrazené
0 prave Otvorenom subore (Working file) alebo o Externom subore (External
file). Informacie st zobrazované v outputovom okne, kde je zobrazena Premenna
(Variable), jej Opis (Description) a jej Umiestnenie (Position).

Naposledy pouzivané data (Recently Used Data)
Tento prikaz zobrazi naposledy pouzivané datové subory. Klikneme na Subor
(File) a potom na Naposledy pouzité data (Recently Used Data).

Naposledy pouzivané stiibory (Recently Used Files)

Zobrazi naposledy pouzivané nielen datové stibory, ale aj vystupy alebo syntax.
Klikneme na Subor (File) a potom na Naposledy pouzité subory (Recently Used
Files).

Ukoncenie programu (Quit)

Tento prikaz ukon¢i ¢innost” programu PSPP, zatvori vSetky otvorené okna,
zatvori otvorené subory a vypne cely program PSPP. V pripade, Ze neboli
V niektorom zo stiborov uloZené zmeny, objavi sa okno v ktorom sa program
PSPP pyta na ulozenie zmien, predtym nez sa sam zavrie (obr. 7). Klikneme na
Subor (File) a potom na Ukon¢it’ (Quit).



= o)

Save the changes to ‘DataSetl’ before closing?

If you don't save, changes from the last
9504 seconds will be permanently lost.

| Close without saving Cancel Save

’ .
Obr. 2.1.12 Dial6gové okno uloZenie zmien pred zatvorenim programu PSPP

(Exit)

4.1 Ponuka Upravy (Edit)

Ponuka Upravy (Edit) umoziuje Viozif premennii (Insert Variable) alebo
konkrétne Dalsie pripady (Insert Cases). Taktiez umoziuje ist na Konkrétny
pripad (Go To Case). A pri praci zo schrankou dat umoznuje data Vynat (Cut),
Kopirovat' (Copy) a Prilepit (Paste). Na vyhl'adavanie pouzijeme prikaz Hl/adat’
(Find).

5 Insert Variable
T Insert Cases ;

e Go To Case...

gty Cut Ctrl+ %

g Lopy Ctrl+C
[] Paste Ctri+ Y

T =

w Find... Ctrl+F

Obr. 4.1.1 Ponuka Upravy (Edit)



VloZenie novej premennej (Insert VVariable).

Vlozi novu, prave jednu premenna do datovej matice. Vlozi ju vlavo od miesta,
kde sa momentalne nachadza kurzor v karte Data view a nahor v karte Variable
view. Klikneme na Upravit (Edit) anasledne na Viozit premennu (Insert
Variable).

Prikaz vlozit’ novy pripad (Insert Cases)

Vlozi prazdny riadok. Tento funguje v iba v karte Data view a vlozi prazdny
riadok nad miesto, kde sa momentalne nachadza kurzor. Klikneme na Upravit
(Edit) a potom na Viozit pripady (Insert Cases).

Prikazy: Vynat (Cut), Kopirovat (Copy), Prilepit (Paste) sliZia na pracu
S konkrétnymi datami, blokmi dat, textovymi pol'ami alebo syntaxom. Su totoZne
s prikazmi, ktor¢ ¢itatel’ pozna z prace s MS Office a z inych programov. Vsetky
hore uvedené¢ prikazy su pristupné aj pri kliknuti na prave tlacidlo mysi.

Prikaz Vynat’ (Cut)

Vyjme déta, premenntl, ¢ast’” dat alebo syntax. Tento prikaz vyjme oznacené
konkrétne data, premennt, Cast’ dat, textového pol'a alebo syntaxe a presunie ich
do schranky. Na povodnom mieste oznacené a vynaté data alebo syntax vymaze.
Data oznacime, a potom klikneme na Upravit (Edit), potom na Vynat (Cut).

Prikaz kopirovat’ (Copy )

Skopiruje data, premennq, Cast’ dat alebo syntax. Skopiruje oznacené data, Cast’
dat, textového pol'a, premennt alebo syntaxe do schranky, kde su data pripravené
na vloZenie. Na rozdiel od prikazu Vynat (Cut) ponecha skopirované data na
poévodnom mieste. Data ozna¢ime, a potom klikneme na Upravit (Edit) a potom
na Kopirovat (Copy).

Prikaz Prilepit’ (Paste)
Vlozi obsah schranky na miesto oznacené nastavenim kurzora. Klikneme na
Upravit (Edit), nasledne na Prilepit’ (Paste).

Vyhladanie konkrétneho pripadu (Find Case)

Vyhladd konkrétny pripad. Pri vyhladavani konkrétneho pripadu musime
definovat premennu (Variable) ahodnotu hladanej premennej (Value).
Zaskrtavacie policko Hladat naspdt (Search backward) hl'ada od miesta kurzora
spat’ (nahor), inak program hlada vpred (nadol). Klikneme na Upravit (Edit)
a nasledne na Hladat' (Find).



[ = Find Case lﬁ1
- / kod E] Variable: | Find |

/ skore pocetotv

Yalue:

25 Close

Search value labels

Regular expression Match

Beset
Search substrings
"] Wrap around
[] Search backward Help

Obr. 4.1.2 Vyhl'adavanie konkrétnych pripadov

4.2 Ponuka Pohlad (View)

Ponuka Pohlad (View) umoznuje zobrazovat a skryvat’ vzhl'ad prvkov datového
okna programu PSPP. Prikaz Stavovy riadok (Status Bar) skryva alebo odkryva
stavovy riadok. Prikaz Font (Font) nastavuje typ pisma, jeho velkost a Styl.
Mriezka ajej zobrazenie, resp. skrytie sa upravuje cez prikaz Mriezka (Grid
Lines). Prepinanie medzi hodnotami a ich konkrétnymi popismi umoziuje prikaz
Oznacenie Hodnot (Value Lables). Posledné dva prikazy umoziuji prepinat
medzi zalozkami, a to Variable View a Data View. Ponuka Pohlad (View) je
zamerana na vzhladovu, resp. formatovaciu ¢ast’ programu PSPP.



v Status Bar

8 Font...
v [(and Lines

Value Labels

* [lata

Variables
Obr. 4.2.1 Ponuka Pohl'ad (View)

Prikaz Stavovy riadok (Status Bar)

Zobrazi stavovy riadok. Tento prikaz zapne alebo vypne zobrazenie Stavového
riadka v spodnej Casti okna. Klikneme na Pohlad (View) a nasledne na Stavovy
riadok (Status Bar).

Prikaz Font (Font)
Nastavi format pisma pre datova maticu. Klikneme na Pohlad (View) a potom na
Fond (Font). V dialégovom boxe sa nachadza :

Typ pisma (Family) znamena konkrétne typy pisma.

Styl (Style) obsahuje §tyri skupiny $tylov: Normal, Italic, Bold a Bold Italic.
Velkost’ (Size) upravuje velkost’ pisma.

NahPad (Preview) Zobrazi ako kontrétne bude vyzerat’ zvolena kombinacia Typu
pisma, Stylu a jeho velkosti.



' E Font Selection ﬁ

Eamily: Style: Size
Sylfaen t Mormal o E
Tahoma Italic I
Tempus Sans ITC Bold 7 |E|
Times Bold Italic =l |5
Timec o ko —— [ ’
Tiranti Solid LET i 10

i | 1] [ 1 . il.]_: -
Preview:

abedefehijk ABCDEFGHITK

{ QK J ‘ Cancel

Obr. 4.2.2 Dialogové okno Font (Font)

Prikaz Zobrazenie Mriezky (Grid lines)
Zobrazi, resp. skryje mriezku. Klikneme na Zobrazit' (View) anasledne na
Mriezku (Grid lines).

File Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows i€ Edit View ' Data Transform Analyze Utilities Winc

« Status Bar B @, B | v Status Bar = &
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Obr. 4.2.3 Zapnuta a vypnuta mriezka



Z dovodu prehl'adnosti je vhodné mat’ mriezku zapnuti, aby sa nam jednotlivé
pripady nemiesali.

Prikaz Opisy hodnot (Value Lables)

Zobrazi, resp. skryje Opisy hodnot. Pre uzivatela to prakticky znamena Ze
namiesto kodov, napr. 0 alebo 1, uvidi opisy hodnot napr. muz a zena. Klikneme
na Zobrazit' (View) a nasledne na Oznacenie hodnot (Value Lables ).

Prikaz Prepinanie medzi zalozZkami datového okna (Data)

Zobrazi, resp. skryje Datové Zobrazenie (Data View), resp. Zobrazenie
Premennych (Variable View). Kliknem na Zobrazenie (View) a nasledne na Data
( Data ) a premenné (Variables).

4.3 Ponuka Data (Data)

V ponuke data je mozné datové pripady Triedit' (Sort Cases) a taktiez
Transponovat’ datovu maticu (Transpose). V ponuke sa nachddza aj moZnost’
data Agregovat (Aggregate), ako aj data rozdelit’ podla potreby analyzy prikazom
Rozdelit' subor (Split File), Vybrat' data (Select Cases) aVazit data (Weight
Cases). Tato ponuka je zamerana na pracu s datami a ich pripravu, Upravu na
analyzu.

v sort Cases...

Transpose...

Aggregate...

= split File...
Select Cases...
= Weight Cases..,

Obr. 4.3.1 Ponuka.Déta (Data)




Prikaz Zoradit’ Pripady (Sort Cases)

Zoradi data v subore podl'a vopred zadanych kritérii.

V dialégovom okne vyberieme premennt, ktord chceme zoradit’ a oznacime ju.
Sipkou ju presunieme do okna Zoradit podla (Sort by). V zaskrtavacich poli¢kach
mozeme vybrat Sposob zoradenia (Sort Order), a to Vzostupny (Ascending) alebo
Zostupny (Descending).

I® Sort Cases lﬁ
/ pocetoty Sort by: ok
# skore kod
’ Paste
Cancel
Sort Order Reset
@ Ascending
(") Descending Help

—
Obr. 4.3.2 Dialdgové okno Zoradit’ Pripady (Sort Cases)

Klikneme na Data (Data) a nasledne na Zoradit’ pripady (Sort Cases).

Prikaz Transpozicia datovej matice (Transpose)

e Transpozicia datovej matice zmeni riadky v stipce a naopak. Je mozné
transponovat’ vSetky alebo len niektoré vybrané premenné.  VSetky
premenné sa ndm zobrazuju v l'avej Casti okna. Vybrané premenné, ktoré
chceme transponovat’ presunie do okna Premenné (Variable). Meno
premennej (Name Variable) je ta premenna, ktora bude novymi nazvami
pre transponované premenné. Klikneme na Ddta (Data) a nasledne na
Transponovat (Transpose).



I Transpose

Yariable(=):

]

[3 Mame Variable:

Paste

Cancel

Reset

Help

Obr. 4.3.3 Transpozicia datovej matice

Prikaz Agregovanie dat (Agregate)
Vytvori novy stibor agregovanim dat z pévodného stiboru.

[ E Aggregate Data

+* *

Save

[[*5]

ave

Options for very large datasets

@ Sort file before aggregating

oK Paste

Break vanable(s)

Aggregated variables
Yariable Mame: | N_BREAK

Function: Mumber of cases

]
Argurmnent 1:

Add

Edit

Remove

@ Add aggregated variables to the active dataset
() Replace the current dataset with the aggregated variables

") Write a new data file containing only the aggregated variables

) File is glready sorted on break variable(s)

Cancel

Variable Label:

Argurment 2:

Obr. 4.3.4 Agregovanie dat




Umoziuje agregovat’ (zoradovat, triedit’) data pomocou 19 funkcii. V l'avej Casti
st uvedené vSetky premenné v datovom stubore. Po vybere konkrétnej premennej,
podl'a ktorej sa bude agregovat’ stbor, tuto presunieme do okna Rozdelovacia
premenna/é (Break variable(s)). U agregovanej premennej je mozné zmenit
pddovndé meno anové Meno premennej (Variable Name) ataktiez aj Opis
(Variable Label)

Funkcia (Function) je funkcia podl'a ktorej sa agreguju data. Uzivatel'ovi ponukne

pole zo zoznamom s 19 funkciami.
Mumber of cases E

Surn of values
Mean average
| Median average
| Standard deviation
Maximum value
| Minimum value
Percentage greater than
| Percentage less than
: Percentage included in range
Percentage excluded from range
- Fraction greater than
Fraction less than
Fraction included in range
Fraction excluded from range
Mumber of cases
| Mumber of cases (unweighted)
I Mumber of missing values I
Mumber of missing values (unweighted)
First non-missing value

Obr. 4.3.5 Funkcia, podl'a ktorej st agregované data

Po agregacii dat sa nas program PSPP opyta na sposob ulozenia. Ulozit (Save),
obsahuje tri zaSkrtavacie policka, ktoré uzivatelovi ponukaji tri rozne moznosti
ako ulozit’ vysledok agregovania dat.

Ulozit agregované premenné do aktivneho datového suboru (Add aggregated
variables to the active dataset).

Nahradit sucasny datovy subor suborom s agregovanymi premennymi (Replace
the current dataset with the aggregated variables).

Vytvor novy datovy subor obsahujiici iba agregované premenné (Write a new data
file containging only aggredated variables).



Moznosti pre vel'ke datove subory (Options for very large datasets) obsahuji dve
zaskrtavacie policka:

e Subor je uZ rozdeleny podl'a agregovanej premennej (File already sorted on
break varieble(s)). Dalej mame k dispozicii prikaz Zorad subor pred
agregovanim (Sort file before aggregating). Agregovanie dat spustime
kliknutim na Data (Data) a potom Agregovat’ ( Agregate )

Prikaz Rozdelenie datového suboru (Split file)

Prikaz rozdeli datovy subor a pouzivame ho v pripade ak chceme rozdelit’ na
zéklade konkrétnych kritérii sibor na skupiny, ktoré mézeme potom analyzovat'.
V lavej Casti sa nachadzaji vSetky premenné v subore. V pravej ¢asti mame tri
zaskrtavacie policka, ktoré sa tykaji toho, ako budu organizované vystupy.
V pripade, ak nechceme porovanavat’ skupiny, ale analyzovat’ vSetky pripady
spolu, tak zaSkrtneme policko : Analyzovat vsetky pripady. Nevytvarat' skupiny
(Analyze all cases. Do not create groups.). Ak chceme vystup, kde budu vsetky
skupiny uvedené spolu s ostanymi a aj S grafmi, potom zaSkrtneme: Porovnat
skupiny (Compare groups). Ak chceme, aby bola kazda skupina uvedena
samostatne aj s celym vystupom, tak zaskrtneme poli¢ko Organizovat’ output
podla skupin (Organize output by groups). Premenni/€, ktorti chceme triedit’
presunieme do okna Skupiny zalozZené na (Groups based on). PSPP zoradi subor
podla zoskupujicej premennej, ked zaklikneme zaStrtdvacie policko: Zorad
subor podla zoskupujucich premennych (Sort the file by grouping variables). AK
je subor uz zoradny, potom moéZeme pre urychlenie zaklinOt’ : Subor je uz
zoradeny (File is already sorted). Z ponuky data ide o jeden z najCastejSic
pouzivanych prikazov.

Rozdelenie datového suboru

Na rozdelenie datového suboru budeme postupovat’ nasledovne. Klikneme na
Data (Data) a potom na Rozdelenie suboru (Split file), potom sa nam zobrazi
nasledovné okno.



{ 1= spiit Fite S |

¢ kod ) Analyze all cases. Do not create groups. oK
# skore @ Compare groups.
1 Organize cutput by groups. Paste
Groups based on:
pocetoby Cancel
@ Sort the file by grouping variables, Reset
) File is already sorted.
: : Help
Current Status : Analysis by groups is off

Obr. 4.3.6 Rozdelenie datového suboru

Aktivny uZivatel’ programu PSPP bude ponuku Split File vyuzivat pomerne Casto.
Zvl1ast v pripadoch kedy bude analyzovat’ viacero skupin a bude chciet’ vytvorit’
vystupy pre kazdi zo skupin aby mohol predbezne porovnat’ vysledky. V takomto
pripade zaskrtne Organizovat vystup podla skupin (Organize output by groups).

Prikaz Vyber pripadov (Select Cases)

Vyselektuje konkrétne pripady podla stanovenych kritérii. Vyber pripadov
z celého suboru pre dalsSiu analyzu pomocou prikazu Vyber pripady (Select
Cases). Vybrat mézeme Vsetky Pripady (All Cases), Nahodnym vyberom
pripadov (Random sample of cases), Vyberom v Casovom alebo pripadovom
intervale. Nahodny vyber pripadov ponuka prikazové tlacidlo Sample, ktoré pri
otvoreni pontikne nahodny vyber prostrednictvom dvoch moznosti ( Obr. 4.3.7
Vyber pripadov: nahodny vyber) a to ako: Priblizné percento vsetkych pripadov
(Approximately % of all cases), alebo Presny pocet pripadov z prvych x pripadov
(Exactly cases from the first x cases). Vyber v ¢asovom alebo pripadovom
intervale umoziuje vybrat pripady v intervale od 1 Prvého pripadu (First Case)
po Posledny pripad (Last Case). Posledné moznosti, ktoré toto okno ponuka st
sposoby ako nakladat’ s Datami, ktoré neboli prostrednictvom hore uvedenych
filtrov vybrané. Pre tieto nevybrané data si dve moznosti: bud’ budu nevybrané
pripady Filtrované, resp. Vynechané z analyzy (Filtered), alebo Zmazané
(Deleted).



1 .
Obr. 4.3.8 Vyber Pripadov

e F .
\H\ 0 E Select Cases ﬁ
1! 7 pocetoty 'SEI"E‘I
0 ) All Cases
| # skore
\]K 0 ) Random sample of cases
) Sample...
—
8 1 (7 Based on time or case range
1
2 1 i@ Usefilter variable
30 ) kod
1 -Unselected Cases Are
31 1
A @ Filtered ) Deleted
32 1
A1l ok || peste || cConcel || Reset || Hep
33

] ¥

E Select Cases: Random Sample

==

.........

.........

@ Exactly |1

0 I?'?'E of all cases.

: cases from the first |1

—| CASES,

| Continue | |

Cancel | |

Help |
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Obr. 4.3.9 Vyber pripadov: Nahodny vyber

E Select Cases: Range

Observation

First case

l [2]

-

[ Continue

e ]

Help ‘

Obr. 4.3.10 Vyber pripadov z intervalu




Prikaz VazZenie pripadov (Weight Cases)

Prikaz priradi pripadom vybranu vahu a pouzivame ho vtedy ak chceme pripadom
priradit’ vyS$Siu alebo niz$iu vahu. Klikneme na Ddta (Data) aVazit' pripady
(Weight cases).V lavej Casti su vSetky premenné a ak chceme vybrat’ premenn,
podla ktorej budeme pripady vazit, tak zaSkrtneme tlacidlo Vazit pripady podla
(Weight cases by) a presunieme premennti do Frequency Variable. Ak chceme
zrusit’ vazenie pripadov, tak zaskrtneme Nevdzit' pripady (Do not weight cases).

% Weight Cases léj
# kod
" Do not weight cases Bk
# skore | Pate
@ Weight cases by
Frequency Variable Cancel
D pocetoty Reset
Current Status: Do not weight cases Help

Obr. 4.3.11 Vazenie pripadov

4.4 Ponuka Transformacia (Transform)

Ponuka Transform sluzi k odvodzovaniu novych premennych z uz existujucich
akich tranformaciam. Obsahuje tieto moznosti: Vypocet novej premennej
(Compute), Pocet (Count), Vypocet poradovej Statistiky (Rank Cases),
Automatické Prekdodovanie (Automatic Recode), Rekodovanie hodnot do tej istej
premennej (Recode into Same Variables), Rekodovanie hodnot do inej premennej
(Recode into Different Variables). Posledny prikaz, Spustenie odlozenych
transformdcii (Run Pending Transforms), spusti odlozené transformacie.



Transformm  Analyze Utilities Windows Help

Compute...
Count...
Fank Cases..,

Automatic Recode...

Recode into 5ame Variables...

Recode into Different Vaniables.,..

Bun Pending Transforms Ctrl+G
Obr. 4.4.1 Transformacia dat

Prikaz Vypocet novej premennej (Compute)

Prikaz vypocita novi premenna z existujucich premennych. Okno obsahuje
v lavej Casti Nazov premennej (Target Variable), ktort budeme vytvarat. Pod
nazvom sa nachaza Typ premennej ajej Opis (Type&Label). Vlavo dole je
zoznam vSetkych premennych, ktoré sa v stibore nachadzaju. V pravej Casti je
Numerické vyjadrenie (Numeric Expressions) a Zoznam funkcii (Functions).
Tento zoznam funkcii je bohaty a obsahuje desiatky roznych funkcii. V strede sa
nachadza kalkulacka.

’ . : . . . . . : . "
% Compute Variable &

Target Variable: = Mumeric Expressions:

(2

Type & Label

+ < > E| E 9 | Functions: E]

1 17 ] | ABS(number) it

- = ES 4 5 6

N I ISR I L ACOS(number)

" _ " 3 E 3 AMY(number, number[, number]...)

— — | ANY(string, string], string]...)

= A v 0 . ARCOS(number)

S | ARSIM{number)

#1122 ]]0 Delete ARTAN(number) i
0K Paste Cancel I l Reset ] [ Help

Obr. 4.4.2 Vypocet novej premennej



Pri vypocte novej premennej klikneme na Transformovat’ (Transform) potom na
Vypocitat (Compute). Nasledne v dialdégovom okne vyberieme konkrétnu
funkciu, prikaz a premennu, na ktori sa ma dany prikaz aplikovat’.

Prikaz Pocet (Count)

Tento prikaz spocita pocet pripadov vyskytu konkrétnej hodnoty. Klikneme na
Transformovat' (Transform) a potom na Pocet (Count). Nova premenna (Target
Variable) bude vyjadrovat’ pocet hodndt vyskytu konkrétnej hodnoty, ktorej
mozeme priradit’ jej Opis (Target Label). Do pola Ciselné premenné (Numeric
Variables) prenesieme tie premenné, u ktorych chceme vyskyt hodnoét sledovat’.

1 B2 Count Cccurrences of Values within Cases Li_E-J

Target Variable: Target Label:

Murmeric Variables:

2]

|Qefir1e‘|.|‘a|ues...|

OK Paste ‘ Cancel ” Beset H Help |

Obr. 4.4.3 Prikaz Pocet (Count)

Prikaz Zoradit’ pripady (Rank Cases)

Tento prikaz zoradi pripady podla stanovenych kritérii. Klikneme na
Transformovat’ (Transform) a potom na Zoradit' pripady (Rank Cases). Prikaz
Zoradit pripady obsahuje v I'avej Casti okna vSetky premenné suboru. Po vybere
tej, ktorti chceme zoradit’ ju presunieme po pol'a Premenna/é (Variable(s)). Ak
chceme radit’ pripady podla dvoch premennych do podskupin, tak druht
premennu prevedieme do pol'a Podla (By). Priradit poradové cislo 1 (Assign rank
1 t0) mézeme dvoma spdsobmi, a to: Najmensej hodnote (Smallest Value), alebo
Najvicsej hodnote (Largest Value). Prikazové tlacidlo Typy Radenia (Rank
Types) otvori okno s ponukou sposobov radenia dat (Obr. 4.4.4 ). Poradie
(Rank), Savageho skore (Savage score), Poradie v tvare zlomku (Fractional
rank), Odhad proporcii (Proportion Estimates), Poradie v tvare zlomku ako
percenta (Fractional rank as %), Suma vazenych pripadov (Sum of case weights),
kategorizacia podla kvantilov (Ntiles) alebo Normalne skore (Normal Score).
Tlacitko (Ties) pouzijeme v pripade ak chceme priradit’ poradie pripadom, ktoré
maju rovnakl hodnotu.



B% Rank Cases ﬁ
Vanable(s):
=
Paste
By:
E Cancel
Assign rank 1 te: || Display summary tables Reset
) play ry
@ Smallest Value
() Largest Value | Rank Types | | Ties... | Help

Obr. 4.4.5 Zoradit pripady (Rank Cases)

I%. Rank Cases: Types ﬁ
[ Flank || Fracticnal rank as % Continue
| Savage score ] Sumn of case weights
|| Fracticnal rank ] Ntiles 0 :
Cancel

[ Proportion Estimates || Mermal Scores
Propertion Estimation Formula

: _ - \ Help

@ Blom Tukey Rankit Van der Warden

_—
Obr. 4.4.6 Zoradit pripady, Typ Rank Cases, Typ

Prikaz Automatické Rekddovanie (Automatic Recode)

Automaticky prekoduje hodnoty premennej na celé Cisla a zoradi ich od 1 vyssie.
Klikneme na Transformovat' (Transform) a potom na Automatické rekodovanie
(Automatic Recode). V T'avej Casti sa nachadzajii nazvy vsetkych premennych,
Z ktorych vyberieme tu, ktori chceme prekddovat’ a presunieme ju do pola
Premennd-> Novy ndzov (Variable -> New Name). V poli Novy ndazov (New
Name) zadame novy nazov premennej a klikneme na Pridat’ Novy Ndzov (Add
New Name). Rekodovat mozeme zacat’ od Najnizsej hodnoty (Lowest value)
alebo od Najvyssej hodnoty (Highest value). Dole mame uvedené dve zaSkrtavacie
policka:



Pouzit rovnaku rekodovaciu schému pre vsetky premenné (Use the same recoding
scheme for all variables) a Zaradit prazdne hodnoty ako chybajiice (Treat blank
string values as missing).

I Automatic Recode Lﬂ
Variable -= Mew Mame K
: Old Mew -
Paste
Mew Mame
Add New Name Lancel

Recode starting from

@ Lowest value Highest value Reset

Use the same receding scheme for all variables

Treat blank string values as missing Help

Obr. 4.4.7 Automatické Rekodovanie (Automatic Recode)

Prikaz Rekodovanie do tej istej premennej (Recode into Same Variables)
Prikaz zmeni kdédovanie premennej a prepiSe ju. V pripade, ze by sme chceli
vytvorit’ z rekddovanej premennej nova premennu tak pouzijeme nasledujici
prikaz. Po vybere premennej ju presunie do pola Premenné (Variables).
Prikazové tlacidlo Nové a Stare Hodnoty (Old and New Values) slizi na
spresnenie systému rekédovania. Uzivatel moéze zadat’ zmeny postupne Staru
hodnotu (Old Value) za Novu (New Value), alebo zvolit Systémovo vynechané
hodnoty (System Missing), zvolit’ vSetky hodnoty ako vynechané Systémovo
alebo Uzivatel’sky Vynechané (System or User Missing). Dalej je moznost’ vybrat
hodnoty z Intervalu (Range). V tomto pripade je potrebné zadat NajniZsiu
hodnotu v Intervale (Range, LOWEST thru value) ako aj Najvyssiu v Intervale
(Range, thru value HIGHEST). Poslednou moznostou je zmenit’ vSetky ostatné
hodnoty, ktoré neboli zadané.



E Recode into Same Variables ﬁ

Variables:
O
Paste
Cancel
Reszet
Help
| Cld and Mew Values
Obr. 4.4.8 Rekodovanie do tej istej premennej
E Fecode into Same Vanables: Old and Mew Values Iﬁ
Old Value Mew Value
@ Value: @ Value:
() System Missing
-:- Systermn Missing Add Old Mew
) System or User Missing
@ Range:
through Edit
@ Range, LOWEST thru value
) Eemove
i) Range, value thru HIGHEST
) Continue ” icancel ” Help
i) All other values

(5br. 4.4.9 Prikazové tlac¢idlo Old and New Values

Prikaz Rekodovanie do inej premennej (Recode into Different Variables)

Tento prikaz rekdduje do novej premennej. Premennu, ktorti chceme rekdédovat’
presunieme z lavej Casti okna do Premennych (Variables). Na presny postup
rekddovania klikneme na tla¢idlo Staré a Nové Hodnoty (Old and New Values).
Zobrazi sa nam okno Obr. 4.4.10 vel'mi podobné ako v predchadzajucom prikaze



Obr. 4.4.11 s malymi rozdielmi, ktoré opiSeme. Okno obsahuje zaskrtavacie
tlacidla. Ak chceme aby Vystupné premenné boli znaky, tak zaskrtneme (Output
variables are strings) a ak chceme, aby boli ¢isla, tak zaSkrtneme Konvertuj
numericke znaky na cisla (Convert numeric strings to numbers).

Prikazové tlacidlo
1 B2 Recode into Different Variables ﬁ

WVariables:
Old Mew

aK

Paste

¥ icancel

Reset

Help

Output Variable
Mame:

Label:

Old and Mew Values Change

Obr. 4.4.12 Rekoédovanie do inej premennej



E Recode into Different Wanables: Old and Mew Values Iﬁ

Old Value Mew Value
@ Value: @ Value:

| () System Missing

@) Systerm Missing ") Copy old values
@) System or User Missing
- . Add Old Mew
) Range:
Edit
through
Remove

@ Range, LOWEST thru value
| Output variables are strings ~ Width: | 0

© Range, value thru HIGHEST Convert numeric strings to numbers (5' -» 5)

Continue ” Cancel ” Help |

i All other values

Obr. 4.4.13 Rekodovanie do inej premennej, Staré a nové hodnoty (Old and New
Values)

4.5 Ponuka Analyza (Analyze)

Ponuka Analyze je zamerand na Statisticki analyzu dat. Tato ponuka je
najdolezitejsia z celého programu a tvori jeho jadro. Kazdy z prikazov sa d’alej
deli a my podrobne opiseme kazdy z nich, no v tejto podkapitole ich predstavime
len sumarne. Podrobne si opiSme jednotlivé Statistické metddy v d’al’Sich
kapitolach knihy, ktoré st nazvané podl'a konkrétnych Statistickych metod. Prvou
operaciou uvedenou v ponuke je Deskriptivna Statistika (Descriptive Statitics),
ktora slizi na zakladny Statisticky popis skimanych dat.

I *PRACOV~1.5AV [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows Help

= = =) Descriptive Statistics r Erequencies...
Open... Save Go To Cas Compare Means ’ Descriptives...
.............................. Bivariate Comelation.. Eplore..
K-Means Cluster... Crosstabe...
prax Factor Analysis... : pocetob
1 | 0 Reliability... . 452603
Linear Regressicon...
2 . Mon-Parametric Statistics ’ 0 220
ROC Curve...

Obr. 4.5.1 Ponuka Analyzovat’ (Analyze)



Opisna Statistika Descriptive Statistics

V ramci deskriptivnej Statistiky najdeme Frekvencie (Frequencies),
Deskriptivnu Statistiku (Descriptives), Exploracnu analyzu (Explore) a Krizové
tabulky (Crosstabs). Aj pri zlozitejSich analyzach je vhodné vysledky
interpretovat’ a uvadzat' spolu s vysledkami deskriptivnej Statistiky. Opisni
Statistiku, konkrétne priklady, interpretaciu i teoretické vysvetlenia pomerne
podrobne opisujeme v kapitole s nazvom Opisné Statistiky.

Pocetnost’, Frekvencie (Frequencies)

Prikaz Pocetnost (Frequencies) vytvori tabulky pocetnosti vybranej
premennej alebo premnnych, ktoré moze kombinovat’ s deskritpivnou Statistikou
a zvolenymi grafmi. Frekvencnu analyzu taktiez opisujeme v samostatnej
kapitole s nazvom Frekvencna Analyza.

Okno prikazu obsahuje Premennu/é (Variables (s)), pre ktoré¢ chceme
pocetnost’ vyjadrit’, Deskriptivau Statistiku (Statistics). V spodnej Casti dole sa
nachadza moznost’ zobrazenia dat Grafmi (Charts) a aj Frekvencnymi Tabulkami
(Frequency Tables).

™ Frequencies Li_E-J
/ odpracované roky | = Variable(s): QK
. E | wek

# pracpozicia

# wvzdelanie Paste

7 pocetob
Statistics:

/ sidlo Cancel
| Mean i

4 ows
Jf| Standard deviation i

# diskriminacia Reset

: : Include missing values
/ konzistencia
7 mbtii - | Charts... | | Frequency Tables... Help

Obr. 4.5.2 Prikaz Pocetnost (Frequencies)

Prikazové tlac¢idlo Grafy (Charts) otvori novy dialogové okno, v ktorom sa
nachadzaju tri oddelenia so zaSkrtavacimi tlacidlami. Prvym je Formdtovanie
grafu (Chart Formatting), ktoré obsahuje dve moznosti : Vylucit hodnoty pod
(Exclude values below), ktora vylaéi z grafu hodnoty mensie ako nami stanovené
&islo. Druhou moZnostou je Vylicit hodnoty nad (Exclude values below). Dal’$sim
oddelenim st Histogramy (Histograms), ktoré obsahuju dve zaskrtavacie policka
Vytvorit histogramy (Draw histograms) a Prekryt krivkou normalneho rozdelenia
(Superimpose normal curve). Skéla na zaklade ktorej sa bude histogram tvorit’
moéze byt Frekvencna (Frequencies) alebo Percentudlna (Percentages).
Poslednym oddelenim sa Kolacové grafy (Pie charts), ktoré obsahuju



zastkrtavacie policko Vytvorit' kolacovy graf (Draw pie charts) a moznost
oznacit’ chybajuce hodnoty ako samostatny vysek v grafe (Include slices for
missing values).

Deskriptivna Statistika (Statistics) obsahuje nasledovné funkcie: Mean -
priemer, , Median — median, Mode — modus, Sum — sucet, S.E. mean - Standardna
chyba priemeru (Standardna odchylka vyberového priemeru). Std. deviation -
Standardna odchylka, Variance — rozptyl, Range - variacné rozpdtie, Minimum -
minimalna hodnota, Maximum - maximalna hodnota, Skewness - koeficient
Sikmosti (charakterizuje symetriu) a jeho Standardna chyba, Kurtosis - koeficient
Spicatosti (charakteristika strmosti) a jeho Standardna chyba.

- — - - - e= el

I Frequencies: Charts l&]

Chart Formatting Fr——— :

| Exclude values below |0

|| Exclude values above 100
Histograms
Draw histograms

: Cancel
| Superimpose normal curve _
Scale: @ Frequencies ) Percentages
Fie Charts
| Draw pie charts
Include slices for missing values Help

bbr. 4.5.3 Pocetnost’, tvorba Grafov

Deskritpivna Statistika (Descriptives)

Vypocita deskriptivne Statistiky pre zvolenti premennu. Postup je nasledovny.
V Tavej Casti dialogového okna sa nachadzaji ako zvycaje vSetky premenné. Po
vybere konkrétnej premennej, u ktorej chceme vypocitat’ deskriptivne Statistiky,
tuto presunieme do pola Premenné (Variables) V pravej Casti sa nachddza
zoznam Statistickych premennych, z ktorych sa bude deskriptivna Statistika
pocitat’.



V spodnej Casti dialogového okna st uvedené Moznosti (Options). Tie umoziuju
nasledovné operacie s datami. Vylucit cely pripad, ak akdkolvek premenna chyba
(Exclude case if any selected variable is missing). Zahrni chybajice data do
analyzy (Include user-missing data in analysis) Uloz Z skore vybranych
premennych ako nové premenné (Save Z-scores of selected variables as new
variables).

Co sa tyka Statistickych funkcii uvedenych v okne Statistiky (Statistics), tie su
rovnaké ako v predchadzajucom prikaze, a preto ich nebudeme dvojmo uvadzat’.

[ 5
I® Descriptives &J
¢ odpracované roky - Variables:

¢ pracpozicia = vek
4 wzdelanie
/' pocetob E Statistics:
- -~
c -
S oows Maximum
/ diskrimindcia Range
4 konzistencia sum
7 mbtii Standard error =
4 mbtie Variance
/' mbtis Kurtosis
¢ VARDLS Skewness -
Opticns:
[¥] Exclude entire case if any selected variable is missing
g ¥ g
[7] Include user-missing data in analysis
9 y
[7] Save Z-scores of selected variables as new variables Hel
=R

Obr. 4.5.4 Sprievodca deskriptivnou Statistikou (Descriptives)

Pri otvoreni sprievodcu pre deskriptivnu Statistiku postupujeme nasledovne.
Klikneme na Analyzovat (Analyze), potom na Deskriptivnu Statistiku (Descriptive
statistics) a nakoniec na Deskriptivu (Descriptives).

Reportovanie vysledkov deskriptivnej Statistiky. Vo vedeckych ¢lankoch sa
deskriptivna Statistika reportuje zvyc€ajne nasledovne. Uvadza sa priemer, po
anglicky Mean, (nie Average ako by laicky predkladatel’ o¢akaval ) vo forme
skratky, napr. M = 2,17. Za priemerom sa vZzdy udava Standardnd smerodajna
odchylka (standard deviaton), v skratke napr. SD = 0,57. Stc¢asne je potrebné
uviest’ pocet pripadov, resp. respondentov vo forme n = 78.



Exploracia (Explore)

Prikaz vypocita zvolené sumarne Statistiky a nakresli grafy pre cely subor alebo
jeho Cast’. Tuto Cast’ analyzy znova podrobne opisujeme v kapitolach s ndzvom:
Analyza vzajomnych vztahov Unomindlnych premennych a Analyza
vzajomnych vztahov u ordindlnych premennych.

Prikaz Exploracia ponuka rozsiahlu moznost' analyzy Zavislych premennych
(Depenedent List) aich grafického zobrazenia podla vybranych faktorov,
Nezavislych premennych (Factor List). Tieto presivame po ich vybere do l'avej
Casti okna.

| = Explore &J

Dependent List:

Factor List:

D  Cancel

Label Cases by:

Statistics... | | Options... | Help

Ibbr. 4.5.5 Prikaz Explorécia (Explore)

]

V spodnej Gasti okna sa nachadzajt dve prikazové tladidla : Statistika (Statistics)
a prikaz Moznosti (Options).

Prikaz Opisné statistiky (Descriptives) obsahuje zdkladné opisné Statistiky, teda:
priemer s 95 % intervalom spolahlivosti a ich spodnt a hornt hranicu intervalu,
median, 5% useknuty priemer (priemer po vylaceni 5% najmenSich a 5%
najvacsich hodnét), rozptyl, Standardna odchylka, hodnota, maximalna hodnota,
varia¢né a kvartilové rozpitie, koeficient Sikmosti a koeficient strmosti.
Zaskrtavacie tlacidlo Extrémy (Extremes) zobrazi pat’ najvacSich hodndt a pat
najmensSich hodndt ako extrémy. Vystup je pre cely stibor ako aj samostatne pre
jednotlivé faktory.



Zaskrtavacie tlacidlo Percentily (Percentiles) vypocita metodou HAVERAGE
(diskrétna interpoléacia) vypocita nasledujice percentily: 5, 10, 25, 50, 75, 90 a
95.

r W Explore: Statistics ﬁ
P

|:| E:-:trern =
|| Percentiles

| Continue | | Cancel | | Help

Obr. 4.5.6 Prikaz Exploracia (Explore) prikaz Statistika (Statistics) )

Prikaz MozZnosti (Options) obsahuje tri prikazové tlacidla: Vylucit hodnoty pre
cely pripad (Exclude cases listwise) - ak asponn jedna z analyzovanych
premennych (zavislych premennych alebo faktorov) méa v ur€itom pripade (v
riadku v editore dat) systémovu alebo uzivatel'skii chybajiicu hodnotu, pripad je
vylticeny z analyzy, ¢i tvorby grafu ato aj u ostatnych premennych. Vylucit
hodnoty po dvojiciach (Exclude cases pairwise) pri analyze vynecha chybajicu
hodnotu, no ostatné hodnoty pouzije. Vypisat vylucené hodnoty (Report values)
pripady s chybajicimi hodnotami zavislych premennych si vylicené zo
spracovania a vo vystupe je o nich podand informécia; chybajice hodnoty
faktorov (ako také) st zahrnuté do spracovania.

F -
I Explore: Options ﬁ

Misiing Values .
......................................................... I:n.nhnue
© {Exclude cases listwise
' Exclude cases pairwise Cancel
' Report values Help

Obr. 4.5.7 Prikaz Exploracia (Explore) prikaz Moznosti (Options)



Kontinge¢né tabul’ky (Crosstabs)
Tvori tabulky druho a viacstuniového triedenia s moZznostami bivariacnych
Statistik.

-- E Crosstabs ﬁ1

Rows oK
E] Paste
Columns Cancel
E] Reset
Format. Statistics... | Cells... | Help

Obr. 4.5.8 Kontinge¢né tabul’ky

I Crosstabs: Format ﬁ

ul"

Continue

¥ P Cancel

Help

Ascending

Obr. 4.5.9 Kontigen¢né tabul’ky, prikazové tla¢idlo Format (Format).



¥ Crosstabs: Statistics

|

Statistics
Chisg
Phi

CC
Larnbda
UC
ETau
CTau
Risk

OOOo0OoOoOOO-E

Gamma

Ml D

i | Continue |

m

Cancel

Help

-_—

Obr. 4.5.10 Kontigenéné tabulky, prikazové tlagidlo Statistiky (Statistics).

Okno Statistiky (Statistics) obsahuje dole uvedené Statistické metody. Tieto
podrobne opisujeme aj s prikladmi v kapitole s ndzvom Skumanie vzajomnych
vztahov medzi premennymi. Preto ich v tejto Casti len v kratkosti vymenujeme.

Chi kvadrat (Chisq) testuje hypotézu o nezavislosti riadkovej a stipcove;

premennej.

Phi (Phi) vypocita koeficient Phi
Contingency coeficient (CC), kontingencny koeficient.

Koeficient Lambda (Lambda)

Koeficient neurcitosti (UC —Uncertainely coeficient)
Kendallovo tau b (BTau) a kendallovo tau ¢ (CTau)

Risk, risk koeficient

Gamma, koeficient Gamma

Sommerovo d (D)



| E Crosstabs: Cells ﬁ

Cell Display

|
Row

Column

Total

] Expected Cancel
"] Residual

] Std. Residual

] Adjusted Std. Residual

] Mone

Continue l

Obr. 4.5.11 Kontigen¢né tabul’ky, prikazové tlacidlo Bunky(Cells).

Pri krizovej tabulke si moZeme zaskrtnt’ format zobrazenia pomocou stipcov,
riadkov alebo ich kombinacii a méZzeme zaskrtnut aj dole uvedené moZnosti
zobrazenia dat.

Pocet (Count)

Riadok (Row) zobrazi riadkové percenta

Stlpec (Column) zobrazi stipcové percenta

Spolu (Total) vypocita percenta spolu

Ocakdvané pocetnosti (Expected)

Rezidualne pocetnosti (Residual) Zobrazi rezidualne pocetnosti, teda rozdiel
medzi pozorovanymi a oakavanymi pocetnostami.

Standardizované Rezidudlne pocetnosti (Std. Rezidual)

Adjustované rezidudlne pocetnosti (Adjusted Std. Residual)

Compare Means
Tato Cast’ analyzy je zamerana na porovnavnie stredovych hodnét (priemerov)
a obsahuje parametrické testy. Pri pouzivani paramterickych testov musi byt



splnenych viacero predpokladov, ktoré podrobne opisujeme v kapitole s nazvom
Parametrické testy a podmienky ich pouzitia. V tejto ponuke uZzivatel najde: T
testy (pre porovnanie 2 skupin alebo skupiny s kons$tantou) a Analyzu rozptylu
ANOVU (pre porovnanie viac ako 2 skupin). Kazdy z tychto testov podrobne
opisujeme Vv rovnomennych kapitolach d’alej v tejto knihe. Preto ich nebudeme
Vv tejto podkapitole opisovat’ a Citatel'a odkazeme na podrobny opis 1 S prikladmi,
ktory najde v nasledujucich kapitolach pomenovanych podl'a nazvov jednotlivych
Statistickych metod.

*PRACOV-~1.SAV [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor
Eile Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows Help

= E ED Descriptive Statistics J B 28] = Q
...... Open.. |  Save Go To Cas Compare Means 4 Means... t Cases.. Value Labels
Bivariate Correlation... One Sample T Test...
K-Means Cluster... Independent Samples T Test..
I ‘ prax Factor Analysis... Paired Samples T Test... CWS | diskriminaci

1 | 0 Reliability... One Way ANOVA...
Linear Regression... v FosnEs ° 880 a4

2 ) Mon-Parametric Statistics 4 0 220 1 6,600 18
ROC Curve...

3 10740 A A AAR A

Obr. 4.5.12 Ananllyzovat’n(AnalyZé), Porovnat priemery (Compare Means).

Priemery (Means)
Statistickd metdda na porovnanie priemerov u dvoch skupin. Spolu s priemermi
vypocita Standardni smerodajni odchylku a pocetnosti.

I® Means [-LhJ
odpracované roky . Dependent List: o
roky diskriminacia
pracpozicia D Paste
pocetob Independent List:
sidlo Back| Layerlofl |Forward Cancel
cws
vzdelanie 3 Reset
konzistencia =
mbtii B a Hele

Obr. 4.5.13 Sprievodca analyzou Priemerov (Means)



Case Processing Summary

Cases
Included Excluded Total

N | Percent | N | Percent | N (Percent
diskrimindcig: vzdelanie|176|61.9718%/108|38.0282%|284| 100%

diskrimindcia. 176/61.9718%{108 38,0282 %(284| 100%
Report
vzdelanie| Mean| N |5td. Deviation
diskrimindcia 143433115700 28629
1382 28 19.00 185 49
Report

Mean| N |5td. Devigtion
diskriminacia |[428,711176,00 21725

Obr. 4.5.14 Vystup z analyzy Priemery (Means)

Univaria¢na analyza (Univariate analysis)
Slizi na skimanie vplyvu jednotlivych faktorov na zavisli premennt. V naSej
publikacii sa jej nebudeme venovat.

Korela¢na analyza (Bivariate correlation)

Korela¢né analyza skima vzdjomné vztahy medzi premennymi, ktoré vyjadruje
¢islom od 0 do 1, resp. od -1 do 0, ak je vztah nepriamy. Softvér PSPP na rozdiel
napriklad od MS Excelu zobrazi vo vystupnej ¢asti aj hladinu vyznamnosti, toho
konkrétneho korelaéného vztahu. Korelaénii analyzu podrobne opisujeme
Vv kapitole s ndzvom Skumanie vzajomnych vztahov u intervalovych premennych,
podkapitola Korelacia.

Klastrova analyza (K — Means Cluster)

Klastrova analyza sa pouziva na zoskupovanie premennych, ktoré¢ st v rdmci
skupiny o najpodobnejsie a siidasne sa ligia od ostatnych skupin (Rehak, Brom,
2015). V tejto publikacii sa klastrovej analyze nebudeme venovat'.

Faktorova analyza (Factor analysis)
Faktorovu analyzu podrobne opisujeme v kapitole s nazvom Faktorova analyza
a podkapitole Exploracna faktorova analyza.



Analyza Reliability (Reliability)

Analyza reliability slizi na otestovanie vnutornej konzistentnosti réznych
dotaznikov. Skima odpovede vSetkych respondentov na jednotlivé otazky.
Respondenti by mali odpovedat’ konzistentne, resp. nendhodne a systematicky.
Softvér PSPP umoZznuje merat’ reliabilitu dvoma bezne pouZivanymi metdédami :
Split half a Cronbach alpha (oznacuje sa a ). Vysledok merania obidvoch je Cislo
v rozpiti od 0 po 1 a plati veI'mi jednoduché pravidlo, ¢im je a vysSia, tym je
lepSie. NajkvalitnejSie dotazniky dosahuju skore od 0,9 po 1. Vo vedeckej obci
sa bezne toleruju hodnoty od 0,7 vyssie, no pod tito hranicu by sme klesnat’ uz
nemali. Metdda Split — half je zalozena na predpoklade, ze tak ako respondent
odpoveda na jednu polovicu otazok, potom v rovnakom duchu by mal odpovedat’
aj na druht polovicu. Analyzu reliability podrobne rozpracivame v kapitole
S nazvom Analyza Reliability.

Regresné analyzy (Regresion)
Regresné analyzy aj s prikladmi sme spracovali v kapitole s nazvami Linedrna
regresnd analyza a Bindrna logisticka regresia.

Neparametrické Statistiky (Non — Parametric Statisics)

K neparametrickym Statistickym metodam patri aj Wilcoxonov test, ktory je
ekvivalentom paroveého t testu. Wilcoxonov test sme podrobne spracovali
v kapitole Neparametrické testy, v podkapitole Wilcoxonov test.

ROC Curve (Receiver Operating Characteristic - ROC)

Krivka, ktora sa pouziva hodnotenie a optimalizaciu binarneho systému triedenia.
Ukazuje vztah medzi Specifickostou a senzitivitou urcitého testu. V tejto
publikacii sa ROC krivke nebudeme venovat.

4.6 Ponuka Pomocné funkcie (Utilities)

Ponuka pomocné funkcie obsahuje prikazy Premenné (Variables), ktora zobrazi
podrobné informéacie o vybranej premennej. A subponuka Komentdr (Data File
Comments) umoziuje pridat’ vlastny komentar ku konkrétnemu datovému suboru.



Utilities  Windows Help
| & Variables...

| [ata File Cormmments...

Obr. 4.6.1 Pomocné funkcie (Utilities)

Prikaz Premenné (Variables )

Zobrazi v l'avej Casti okna zoznam vSetkych premennych, ktoré¢ st aktudlnom
datovom dokumente. Klikneme na Pomocné funkcie (Utilities) apotom na
Premenné (Variables). V pravej casti okna sa nachadzaht Informacie
o premennej (Variable Information), ktoré sa aktivuji kliknutim na vybrana
premennu a si v tomto poradi: Ndzov premennej, popis (Label), Typ (Type),
Chybajuce hodnoty (Missing Values), Typ premennej (Measurement Level)
a Definované popisy hodnot (Value Labels).

V spodnej Casti okna je prikazové tlac¢idlo Chod’ na (Jump to), ktory presunie
kurzor v datovom harku na ti premennq, ktora je prave oznacena v l'avej Casti
okna v Premennych (Variables) a suCasne sa okno s premennymi zavrie.
Tlagitko Prilepit (Paste) prenesie vybranl premennd do syntaxového okna.

E Variables L&J

Variable Information:

Jump to Paste l Cancel “ Help

E)br. 4.6.2 Prikaz Premenné (Variables)

Tlacitko Prilepit (Paste) prenesie vybrani premennu do syntaxového okna.
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®. *PSPPIRE Syntax Editor =R0=N X

File Edit Run Windows Help
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Obr. 4.6.3 Prenesenie vybranej premennej do syntaxového okna

Prikaz Komentare (Data files comments )

Tento prikaz priddva komentare k datovému suboru. Zastrtavacie policko
Zozbrazit' komentdre v outpute (Display comments in output) po zaskrtniti
zobrazi komentar v outpute. Klikneme na Pomocné funkcie (Utilities) a potom
Komentare k datovému suboru (Data file comments).

- I® Data File Comments ﬁ
Comments:
|
[] Display comments in output Column Mumber: 1
(o | [aem | [ o

Obr. 4.6.4 Prikaz Komentar (Data file comments)

4.7 Ponuka Okna (Windows)

Ponuka Okna obsahuje dva prikazy. Prvym je Minimalizovanie vsetkych okien
(Minimize All Windows), ktory minimalizuje vSetky otvorené okna v programe
PSPP. Druhy prikaz v tejto ponuke Rozdelit (Split), rozdeli siibor na Styri okna.



Minimize All Windows

Split

v [DataSetl]
Obr. 4.7.1 Ponuka Okna (Windows)

Prikaz minimalizovat’ vSetky okna (Minimaze all windows )
Minimalizuje vSetky otvorené okna. Klikneme na Okna (Windows) a potom
Minimalizovat vsetky okna (Minimaze all windows).

Prikaz Rozdelit’ (Split)

Prikaz rozdeli subor na Styri okna aumoznuje listovat’ v nich samostatne.
Rozdelenie suboru prebieha od oznacenej bunky vl'avo hore. Klikneme na Okna
(Windows) a potom na Rozdelenie (Split).

" [DataSetl] — PSPPIRE Data Editor

File Edit View Data Transform Analyze Utilities Windows Help

TET H o) £ Q i i = x ®
_____ Open... Save Go To Case... Variables... Find... Insert Cases Insert Variable Split File... Weight Cases... Value Labels

Obr: 4.7.2 Rozdelenie suboru na Styri okna.

4.8 Ponuka Pomoc (Help)

Ponuka Pomoc (Help) obsahuje prikazy Manual (Reference Manual), ktory
zobrazi manual k programu PSPP a prikaz O programe (About). Tento prikaz
informuje o programe PSPP pomocou prikazovych tlacidiel Zasluhy (Credits) a
Licencia (License).



T
Help

'l Reference Manual Ctrl+H
About
Obr. 4.8.1 Ponuka Pomoc (Help)

Prikaz Manual (Reference Manual)
Otvori manual programu PSPP. Klikneme na Pomoc (Help) a Manudl (Reference
Manual).

'E user-manual.pdf - Adobe Reader E@g
File Edit WView Window Help S
@ @ [ Eb | ) @) | 131 | /191 ‘ | 31.3% | d | | EI = Tools : Sign = Comment
|£:| Bookmarks [ 15 Statistics i

This: chaser deocsmens the statistical proastens (et FIIT mpperts s fu.
1%.1 DESCRIPTIVES
@ r g} I|I'.‘il'l.tll"TI'FHS .
™ L .:I‘G.JIIVI‘I.I'JJS TWISE} { INCLUDHE, RN CLUDE)
-:I;\ - {LAEKLE NOLAEKLE} (NOINIHOL INDHOC)
., EF‘ Data Input and Output :';I\J\'II-I:\'H(S LALLMEAN SEM IV, VARIANCE, KLE
% S ANCE LA XTI SN RN
[P System and Portable File I/O e it
é [F Combining Data Files e gt i
: : . The NI sebeommd,
s Manipulating variables R
[P Data transformations
g Selecting data for analysis
' conditional and Looping Constructs
[P Statistics
IR0, i that mepsenes.
P o VARIABLES i Lhe verinkh
[P Utilities : ,
";Ih :rl?:;.:.l?mb-m:m-n:.qhn:fu the sttistics & b digpbyest |:|
P Not Implemented = R
I:P SN Sismadurd crvoe of Use meme.
BUgS ::11 ::J:n:-lnmm
[P Function Index
g Command Index
i Concept Index
EF' . . | Chapss 15 Statisice =0
GMU Free Documentation License an

Obr. 4.8.2 Prikaz Manual (Reference Manual)



Prikaz O programe (About)
Otvori informacie o programe PSPP

& sanrrmeos I

PSPPIRE.exe

GMNU pspp 0.10.1-g1082b3
A pragram for the analysis of sampled data

Website

Free Softeare Foundaton

| Credits || License | | Clase |

Obr. 4.8.3 Prikaz O programe (About)

Prikazové tlacidlo Zasluhy (Credits) otvori dialogové okno so zasluhami
programatorov a tvorcov programu PSPP.

1% Credits - S

3.- Artwork by
We wish to thank current active contributors to PSPP:

»

* Ben Pfaff wrote the initial program and manual, which comprises the
majerity of the current code. Ben continues to contribute and

most of the core libraries which ensure that PSPP runs with optimal
speed are his work,

m

* John Darrington wrote the graphical user interface, and the T-TEST,

OMNEWAY, EXAMIME, RANK and MPAR TESTS commands, implemented support for
long variable names, PostgreSQL and Gnumeric and made numerous

revisions to other modules.

* Jason Stover contributed statistical and numerical functicnality,
including lib/gslextras and the linear regression features. Jason

is also an important contributor to GSL, which is used by PSPP.

* Mehmet Hakan Satman wrote the QUICK CLUSTER command.

We alse thank past contributors:

L P U Y Y | oy Uy [ PO Sy ) N Sl o s RPN O

Close

Obr. 4.8.4 Obsah dialogového okna Zasluhy (Credits)

Pikazové tlac¢idlo Licencia (License) otvori dialogové okno s licenénymi
podmienkami programu PSPP.



|45 About PSPPIRE.exe

PSPPIRE.exe

Craatea by Weowish o thank cunentactve confrilartors 0 PSPR:

* Bean Paff woiotz the intal prog@m and manual which comprisas tha
majority of the cunentcocle, Ben continues w2 contilutz and
mastof tha core lib@res which ensure that PSPP uns with optmal

spesl ara his work.

T e |

Obr. 4.8.5 Obsah dial6gového okna Licencia (License)

Prikazové tlacidlo Zavriet' (Close ) zatvori okno O programe (About).



5 VEDECKY VYSKUM

V nasledujucich podkapitolach v kratkosti vysvetlime zakladné pojmy a postupy
prace pri vedeckom vyskume i pri analyze dat.

5.1 Populacia

Zakladna populacia je mnozina vSetkych moznych skiimanych objektov.
MoZeme ju nazvat’ aj Zakladny subor, ktory Hindls a kolektiv (2007, str. 15)
definuji ako: ,Statisticky subor vSetkych jednotiek, ktory je predmetom
sledovania... “. Tato populécia je tvorena jednotlivymi Statistickymi jednotkami
(prvkami), ktorymi moézu byt jednotlivi T'udia, podniky, zvierata, jednotky
produkcie, skupiny, alebo cokol'vek ¢o skimame. Napriklad populaciu v triede
tvoria vSetci ziaci, ktori triedu navstevuju. Jej Statistickou jednotkou je jeden ziak.
Populaciu skoly tvoria vSetci Studenti §koly a populéciu Studentov v danom meste
tvoria vSetci Studenti v danom meste. Skumanie Ziakov konkrétnej triedy je
pomerne jednoduché, pretoze ich nie je vela, a poCas vyuCovania st vsetCi
dostupni na jednom mieste. No pri praktickom skiimani je neraz populacia vel'mi
vel’ka (vSetci voli¢i v SR, vSetci Ziaci, vSetci muzi), tazko dostupna (personalni
manaz€ri), nie ochotna poskytnut’ data (konSpiratori) a podobne. V tychto
pripadoch nie je mozné skumat’ vsetkych jedincov v populécii. Preto sa pri
skimani r6znych javov spoliehame iba na cast’ populacie tzv. vyber. Vyber,
respektive vyberovy subor je: ,podmnozinou zakladnej populéacie” (Hendl
a kol., 2014, str. 18). Az vysledkov skiimania vo vyberovej vzorke robime
usudky o vlastnostiach celej populacie. Ak chceme poznat’ ndzory dospelych
Slovékov ohl'adom triedenia odpadu, nemusime sa pytat’ na ndzory kazdého
jedného dospelého obcana v SR. Sta¢i ak zhromazdime dostatocne velku
a reprezentativnu vzorku a pri sprdvne aplikovanych metddach zberu ziskame
udaje. Hoci nebudeme mat” odpovede vSetkych dospelych Slovéakov, ale len
dostato¢ne vel'ky a reprezentativny vyberovy subor, nase udaje budua
reprezentovat’ populaciu primerane dobre na to, aby sme mohli s urcitou istotou
tvrdit, Zze su vel'mi podobné nazorom celej populacie a mohli s z nich robit
zavery. Vo vyskume sa snazime aby bol vyber Co najviacsi a obsahoval ¢o
najvyssi pocet jednotiek (prvkov). Pocet jednotick vo vybere sa nazyva Rozsah
vyberu a oznacuje sa n.

Nahodny vyber znamend, ze kazd4d jednotka v populdcii mé& rovnaku
pravdepodobnost’ byt’ vybrata do vyberového suboru (Hendl a kol., 2014 str. 19).
Pri skiimani to znamena, ze mame moznost’ mat’ informacie o kazdej z jednotiek
V populacii amy ndhodnym generdtorom Ccisel vyberieme pocet, ktory
potrebujeme. Hoci si Studenti neraz myslia, Ze dotazniky poslali ndhodne svojim



znamym su ndhodnym vyberom, no V skutocnosti nebola dodrzand podmienka,
ze kazdy dospely ma rovnakua pravdepodobnost’ byt’ clenom prieskumu.
Zamerny vyber Vv tomto pripade zdmerne (cielene) vyberame z populécie urcité
skupiny, ktoré maju Specifické vlastnosti a tie chceme skiimat’. Napr. manazéri
sviac nez tridsat’ ro¢nou skusenostou, sroénym prijmom nad 50 000 Eur
a s vysokoskolskym vzdelanim. Hromadny vyber je vtedy ak nahodne
nevyberieme len jednotlivca, ale celé subory- skupiny jednotlivcov, napriklad celé
Skolské triedy, obyvatel'ov v celych bytovkach a podobne (Juszczyk, 2003, str.
81)

Pri skiimani len podmnoziny zakladnej populécie, t. j. vyberu si musime byt
vedomi toho, Ze naSe vysledky moéZu (a v praxi aj jednoznacne su) viac, alebo
menej, odlisn¢ od zdkladnej populacie. Pri skiimani sa teda dopustame urcitych
chyb.

Prvou chybou je Vyberova nahodna chyba (random error), ktora oznacuje
rozdiel medzi vyberovou Statistikou (nasim vyberom) a parametrom populacie.
Tato chyba bola spdsobend viacerymi ndhodami pri zhromazd'ovani vyberove;j
vzorky. U nahodnej chyby predpokladame, Ze odchylky od parametra populacie
si aj v pozitivnom aj v negativnom smere. Nie su systematické a hoci znemoziiuju
presnejSie ur€it’ parameter v populacii, vzdjomne sa neutralizuju.

Druhou chybou, ktora sa vyskytuje je Chyba systematicka (systematic error).
Tato chyba systematicky skresl'uje hodnotu vyberove;j Statistiky voci parametru
populacie urcitym smerom (pozitivne alebo negativne k hodnote parametra v
populacii). Tu pozorujeme systematicky skreslen¢ hodnoty, ¢ize dochadza
k preferovaniu uréitych hodnét.

Pri skiimani akéhokol'vek spolo¢enského javu, stavu alebo problému sa chybam
samozrejme nevyhneme. Na porozumenie a nasledne minimalizovanie efektu
chyb méme k dispozicii viacero metdd a néstrojov, ktoré si v kratkosti opiSeme
V nasledujucej kapitole.

5.2 Spravnost’ merania

Hendl (2009) uvédza, Ze k hlavnym konceptom kvality merania patri reliabilita
(spol'ahlivost), validita a objektivita. K spravnosti merania mozeme este zaradit’
senzitivnost’ a Specifickost’ merania. VSetky tieto pojmy si v kratkosti vysvetlime.
Objektivita merania

Objektivita merania sa vzt'ahuje tomu, ¢i st vysledky merania nezavislé na
vyskumnikovi, ktory realizuje meranie. Teda ako vel'mi ovplyviiuje skumatel’
(vedome, €1 nevedome) skimaného participanta, resp. objekt skimania. Zvlast
V psycholdgii alebo socioldgii moze vplyv vyskumnika vyznamne menit
vysledky. Preto sa snazime vplyv subjektivity minimalizovat, ¢o mdzeme
dosiahnut’ nasledovnymi krokmi:



e Znizime pocet vyskumnikov idedlne na 1 osobu, ktord prichddza do styku
s participantmi. Tym sa minimalizuje vplyv réznych pristupov, postupov
a komunikacie, ktoré su nevyhnutne spojené s viacerymi vyskumnikmi,
ktori robia rovnaky vyskum.

e Participantom prezentujeme instrukciu pisomne. Vyhneme sa tak tomu, aby
sme participantov ovplyviiovala svojim zoviajskom, naladou, spdsobom
prezentacie, alebo zabudnutim casti inStrukcie.

e Nedovolime participantom komunikovat’ spolu pocas rieSenia. Odstranime
tak moZnost’ opisovania, napomahania a vzajomného ovplyviiovania.

Na urCovanie objektivity merania pouzivame viacero metdod (Hendl, 2009).
Najbeznejsou je korelovanie vysledkov hodnotenia dvoch hodnotitelov. Dale;
modzeme pouzit’ Kappa koefcient vzajomnej zhody.

Validita merania

Halama (2011, str. 108) definuje wvaliditu merania ako: ,nepritomnost
konsStantnych chyb v nameranych hodnotach®. Mares a kol. (2015, str. 38)
definovali validitu merania ako: ,,Meranie je validn€, ak meria to, ¢o myslime
(oCakavame), Ze meria®“. Existuje viacero druhov validity, s ktorymi musime pri
vyskume uvazovat’. Pelikan (2011, str. 58) uvadza Styri typy validity: prediktivnu,
subeznl, obsahovl a konStruktovi. Podrobnejsie si ich opiSeme.

Prediktivna validita hovori o tom, Ze ked nameriame ur¢ita Uroven vlastnosti,
tak sa tato bude prejavovat’ aj v redlnom spravani jednotlivca. Napriklad, ak
v dotazniku zistime, Ze dana osoba je extrovert, potom oCakavame, ze jednotlivec
sa bude aj extrovertne spravat. Teda bude mat Siroké spektrum priatelov,
znamych, bude I'ahko nadvézovat’ kontakty s cudzimi 'ud'mi a podobne. Ak by
sme V dotazniku zistili, Ze osoba je extrovertna, no v ,skutonom* Zivote sa
aktivne vyhyba ostatnym l'ud’om, potom na$ dotaznik mé& nizku prediktivnu
validitu. Pelikan (2011, str. 58) opisuje prediktivnu validitu, ako: , kritérium mimo
pouzivanej vyskumnej metddy, techniky®. Teda urcit¢ konkrétne spravanie,
pripadne vysledky spravania.

Subezna validita hovori o tom, Ze n&S dotaznik merajuci napriklad extroverziu
by mal suvisiet’ s inymi dotaznikmi merajacimi extroverziu. Teda ak respondent
Vuz overenom a etablovanom dotazniku, pripadne viacerych dotaznikoch
skoroval ako silne extrovertny, potom by mal aj v naSom dotazniku skérovat’
podobne.

KonStruktova validita znamena, ze ak : ,,urCitd premennd, alebo esSte lepsie
merany konStrukt vykazuje empiricky také vzt'ahy s d’alS$imi premennymi aké su
predpokladané teoriou™ Pelikan (2011, str. 62). Heretik a kol. (2005, str. 93)
opisuje uplatnenie konStruktovej validity: ,,pri hodnoteni prepojenia pouZzitej
metody ateorie ¢1 modelu ako urcity jav funguje.” Na§ meraci inStrument
(dotaznik, tloha apod.) bude mat dobri konStruktovi validitu ak vysledky
ziskané zjeho aplikacie st v zhode stedriou na ktorej bol postaveny.



Konstruktova validita méa dve zlozky: konvergentnu validitu a diskrimina¢nu
validitu. Pri konvergentnej validite predpokladame, Ze dva nastroje ktoré maju
merat’ rovnaky kons$trukt budu vykazovat vysoka vzajomnu korelaciu. A naopak
pri diskriminacnej validite oCakavame, Ze dva nastroje merajice rozne konstrukty
(napr. extroverziu a svedomitost’) budi mat’ nulovl, pripadne nizku vzajomnua
koreléciu.

Reliabilita merania

Halama (2011, str. 90) definuje reliabilitu ako: ,,vlastnost’ testu, ktora hovori
0 miere nahodnych, premenlivych chyb®. Reliabilitu definuje Mares a kol. (2015,
str. 39) ako: ,,rozsah, v ktorom spdsob merania dava konzistentné vysledky“. Co
sa tyka reliability merania, pre podrobnejSi popis a sposob vypoctu si treba
pozriet’ kapitolu Analyza Reliability. V kratkosti si len uvedieme, Ze existuje
viacero postupov metodd na overovanie reliability. Prvym je opakovanie merania
(test retest), Co je metdoda na overenie si ako je test stabilny v Case, preto sa
niekedy nazyva aj koeficient stability. Na meranie sa pouZiva Pearsonov
korela¢ny koeficient (Hendl, 2009). Druhym postupom je pouzitie iné¢ho testu,
ktory meria rovnaky konstrukt. Statistické metédy na overovanie reliability
merania u dotaznikov su: rozdel'ovanie testu (split-half) a Cronbachova alfa
Senzitivita merania znamena, ze ziskame pozitivhu odpoved’ ak je jav u 0soby
skuto¢ne zastipeny. A naopak Specifickost’” merania je schopnost’ testu dat’
negativnu odpoved’, ak jav u 0soby nie je zastipeny (Mares a kol., 2015)

5.3 Premenné a ich typy

Premenné su charakteristiky, znaky statistickych jednotiek (prvkov) zakladného

stboru, ktoré mozu nadobudat’ viacero hodnét (Hendl a kol., 2014). Premenna

moZe byt opisand aj ako vlastnost, ktord sa meni, premiena, na rozdiel od
konStanty, ktord zostava nemennd (Halama, 2011). Hindls a kolektiv (2007, str.

14) definuji premenné ako : ,vlastnosti Statistickych jednotiek®. Premenné

rozdelujeme do dvoch skupin ato: Kvalitativna premenna (nomindlna a

ordinalna), Kvantitativna premenna (intervalova a pomerova) (Terek, 2013,

str.16). Kvalitativne premenné mézeme vyjadrit’ slovami napriklad: muz —zena,

bratislavsky kraj, trnavsky kraj atd’. Kvantitativne vyjadrujeme ¢islami napriklad

238 Eur, 37 stupiiov Celzia, 45 sekind atd’.

Premenné mdéZeme merat’ na 4 typoch 8kal, stupnic:

1. Nominalna premenna (Nominal): pozostava z kategorii z ktorych vyberame.
Je to najniZSia uroven triedenia (Ritomsky, 1999 ). Je opisand kodmi, ktoré
boli umelo (arbitrarne) vytvorené a potom boli pridelené jednotlivym
kategoriam. Napriklad Bratislavsky kraj = 0, Trnavsky = 1, Nitriansky = 2,
atd. Kedze kod pre premenné urcujeme my, potom si premenné¢ modzeme



nakodovat’ I'ubovol'ne a tak Bratislavsky kraj méze byt aj 25, Trnavsky moze
byt aj 10, alebo akékol'vek iné Cislo okrem uz pouzitych. Ak tito premenna
ma len dve moZznosti napriklad : muz — Zena, dno - nie, potom hovorime
0 dichotomickej nominalnej premennej, ak ma viac kategorii (bratislavsky
kraj, nitriansky atd’..) potom hovorime o polytomickej nominalnej premenne;.
Nomindlna premennd je premenna, ktora prindSa najmenej informacii,
a moznosti buducej analyzy, ak mame len nominalne premenné st velmi
obmedzené. Dotaznik v ktorom sa napriklad pytame na nazory ohladom
sucasnej vlady a formulovanu otdzku: ,,Stuhlasite s politikou vladny ?* a dava
moznosti odpovedi len 4no a nie, niti respondentov vybrat’ si len jednu z
dvoch moznosti. Pritom len minimum z nich by svoju spokojnost’ opisalo len
slovom 4ano, respektive nie. Softvér PSPP oznacuje tito premenntt Nominal.

2. Ordinalna premenna (Ordinal): zorad'uje (order) premennu do kategorii.
Prikladom méze byt §kdla : (,,Vel'mi sa mi paci, paci sa mi, paci sa mi trochu,
trochu sa mi nepaci, nepaci sa mi, vel'mi sa mi nepaci* atd’.). Pri ordindlne;j
premennej vSak vieme urcit,, ktoré tvrdenie je nad druhym, je silnejSie, je viac.
Konkrétne ¢o sa tyka obl'uby tak: ,,vel'mi sa mi paci®, je viac nez: ,,paci sa mi*,
a to je viac nez: ,,paci sa mi trochu.* AvSak neplati, Ze medzi kategoriami su
rovnaké vztahy. KedZe ide o poradovi premennu, tak vtomto pripade
nemodzeme exaktne povedat’ ze tvrdenie: ,,Velmi sa mi paci“, je dvakrat
silnejSie nez: ,,paci sa mi*“. Pre niektorych respondentov to moze byt’ dvakrat
silnejSie tvrdenie, no pre inych aj desatkrat silnejSie tvrdenie. Jediné co
mozZeme konStatovat’, Ze ,,Vel'mi sa mi paci* je viac (je silnejSie) nez ,,Paci sa
mi“. Prikladom moZe byt aj poradie ¢asov riesenia, kde sme si nezaznamenali

presny Cas, ale len prvy, druhy, treti atd’. Softvér PSPP oznacuje tuto premennu
Ordinal.

Kardinalne premenné st premenné, kde ich ¢iselné hodnoty vyjadruji skutoény
stav skimanej vlastnosti a nie len umelo(arbitrarne) vytvoreny koéd. Napriklad
pocet absolvovanych rokov dochadzky (skuto¢ny pocet rokov straveny v §kolach)
oproti bratislavsky kraj (kod 0). Kardinidlne premenné podla $kal delime na
intervalové a pomerové. Softvér PSPP oznacuje tieto premenné pojmom Scale.

3. Intervalova premenna (Interval): hodnoty premennej sa nachadzaju v
stanovenom intervale, ale v intervale sa nenachdadza absolutna nula 0. Vztahy
medzi nimi su presné, teda vieme presne definovat’ vel'kost’ rozdielu: napr. 4
je dvakrat tol’ko ako 2 a polovica z8. Teda medzi postupne rastiicimi
jednotkami je presne rovnakd vzdialenost’, medzi 1 a 2 je rozdiel rovnaky ako
medzi 2 a3. Ako uz bolo vysvetlené hore toto neplati o ordinalnej Skale.
Obmedzenim intervalovej premennej, Ze nemadme nulovi hodnotu, sme len
niekde v intervale (napr. od 40 do 80) a tak nevieme urcit’ o kol’ko je niektora
kategoria silnejSia nez ind. Konkrétne ked’ nevieme ¢i zaCiname pri Cisle 10,



alebo -50, alebo 35, preto nemozeme tvrdit, ze 80 je dvakrat silnejSie nez 40,
pretoze toto plati len ak za¢iname na 0, ale nie ak za¢iname na 10, -50, alebo
35. Pri intervalovej premennej uz mame k dispozicii rozsiahly Statisticky
aparat na rozdiel od nomindlnej, ¢i ordinalnej premenne;.

4. Pomerova premenna (Ratio) je rovnaka ako intervalova, ale naviac obsahuje
aj 0. Je to najpresnej$i sposob merania. Mézeme sem zaradit’ premenné ako
vek, pocet rokov navstevy $kol, pocet bodov v teste, vyska investicie, pocet
spomenutych slov.

Intervalové alebo pomerové premenné moézeme este vyjadrovat’ dvomi spdsobmi.

Bud’ méme urcita presne definovant stupnicu hodnot, ktoré premenna nadobuda

ako napriklad odpracovany ¢as v zamestnani, kde mame hodnoty 0,1,2 roky atd’.

Tato sa nazyva Diskrétna premenna (discrete). Diskrétne premenné nadobtidaju

urity kone¢ny (spocitatelny) pocet hodndt. Ale Cas odpracovany cas v

zamestnani by sme mohli merat’ ovel’a podrobnejSie a jemnejSie. Konkrétne aj na

mesiace, tyZdne, dni, ¢i dokonca na hodiny. Tato sa nazyva Spojita premenna

(continuos). Takze odpracovany ¢as v zamestnani moze byt 12 rokov, ¢o je

diskrétna premennd, ktora nadobtida hodnoty od 0 cez 1,2,3 ... az napriklad do 50.

Ale odpracovany ¢as moze byt aj 144,521 mesiacov (12 rokov * 12 mesiacov +

0,521 mesiaca) a to je uz spojita premenna. Z praktického hl'adiska v§ak zvycajne

nepracujeme so spojitymi premennymi a v rdmci zjednoduSenia si z nich robime

diskrétne premenné, teda napr. Cas zaokruhlime na 3 desatinné miesta,
odpracovany ¢as na roky, mesiace, pocet bodov zo skiSky na celé ¢isla a podobne.

Pri navrhovani vyskumu, respektive zberu dat je velmi dodlezité vopred si

dokladne premysliet ako by sme chceli a ako objektivhe moézeme merat

jednotlivé premenné. Je to dolezité v prvom rade preto, lebo rézne typy Skal
umoziuju len konkrétne Statistick¢é metddy, testy a postupy. Na niektoré
premenné nemozeme pouzit' niektoré Statistické metody a tym naSe moZznosti
analyzy a aj vysledkov st obmedzené. Najmene;j a ,,najhrubsie* Statistické metody
vieme pouzit’' na nomindlne premenné. Odindlne premenné uz umoZznuju viac

I podrobnejsich statistickych metod a najlepsSie z hl'adiska analyzy su kardinalne

premenne.

Pred akoukol'vek Statistickou analyzou je potrebné poznat s akymi ditami

pracujeme, ¢i na ne mdézeme aplikovat’ urcité testy alebo nie. Rovnako dolezité je

poznat’ premenné dokonca eSte pred samotnou analyzou, aby sme boli schopni
dobre si nastavit’ vyskum a pripravit’ zber dat. Ak nemame dobre zadefinované

a nastavené premenn¢ eSte pred zberom a zozbierame data, potom sa beZne stava,

Ze ani najlepSia Statistickd analyza ndm nepomdze ziskat zmysluplné data. V

ramci vlastného vyskumu sa snazte o to, aby ste mali ¢o najvicsi pocet

intervalovych, resp. pomerovych premennych, pretoZe na tieto premenné sa viaZu
najcitlivejSie Statistické metddy a st analyzovatelné vSetkymi dostupnymi

Statistickym metddami, nastrojmi a testami.



Zavislé a nezavislé premenné

Ak medzi premennymi predpokladdme vzajomny pri¢inny vztah, potom mézeme
hovorit’ o zavislej (zavisi od nezavislej premennej) a nezavisle] premennej
(priamo ovplyviiuje zavisli premennd). Napriklad u inteligentného Ziaka
oCakavame ze pocet bodov zo skusky (zavisla premenna) je ovplyvneny, zavisi
od poctu hodin pripravy (nezavisla premenna). Pri experimentalnych vyskumoch
vyskumnik manipuluje nezdvislou premenou aby zistil ako td potom ovplyviiuje
zavisli premenntl.

Nezavisla premenna (Independent variable - 1V) sa v literatire oznacuje aj ako
prediktivna premennda, prediktor alebo vysvetlujica premenna. Zavisla
premenna (Dependent variable - DV) sa niekedy oznacuje aj odpoved’ova c¢i
cielova.

Vo vyskume si musime byt vedomi toho, Ze viacSinou zavisla premenna je
ovplyvnena viacerymi nezavislymi premennymi, nielen jednou. Sti€asne je bezné
7e zavisla premenna je ovplyvnena rusivou (cofound variable) premennou, ktora
ako tretia vstupuje do vztahu nezavisld verzus zavisla premenna. RuSiva
premenna je vo vztahu so zavislou premennou a jej pdsobenie ovplyviuje
vzajomny vztah medzi nezavislou a zavislou premennou.

Latentné a manifestné premenné

Predovsetkym v psychologii sme nuteni merat’ rozne psychologické konStrukty,
ktor¢ sa neprejavuji jednoznacne a viditelne jednym znakom. Napriklad
motivacia, osobnostné charakteristiky ako introverzia, preferencie k intuicii
a stovky inych konstruktov. Nemame k dispozicii jednu otdzku pomocou ktore;j
by sme vedeli zistit' stav napriklad motivacie. Takéto premenné sa nazyvaju
latentné a nakolko ich nevieme merat’ priamo snazime sa ich zachytit
prostrednictvom inych premennych, ktorych prejavy st spojené s nami h'adanou
latentnou, skrytou premennou. Preto: Latentna premenna je definovana ako
skuto¢nu vlastnost’, ktoru chceme merat’, no neexituje priamy sposob jej merania.
Taky prejav latentnej premennej, ktory dokdzeme merat’ sa nazyva Manifestna
premenna. Hendl (2009, str. 505) definuje latentni premennt ako: ,,priamo
nemeratel'nt, hypotetickii premennu stojacu v pozadi jednej alebo niekolkych
meratel'nych premennych.*

Prakticky priklad premennej

Moézeme si ho ilustrovat’ na premennej s nazvom: Poc¢et bodov z vedomostného
testu. Pri tejto premennej vieme, ze moZe dosiahnut hodnoty od 0 (Student
nevedel uplne nic) az po napr. 100 bodov. Pritom vieme, Ze 10 bodov je presne
polovica z 20 bodov a zaroven skala obsahuje absolatnu nulu. Ak ucitel’ presne a

podrobne boduje jednotlivé tlohy, Student méze dosiahnut’ aj napriklad 10,25
bodu.



Na zaklade tychto skuto¢nosti mozeme konStatovat, ze ide o kvantitativnu
a kardinalnu premennu, ktora je pomerova a je spojitd. V PSPP by sme ju oznacili
ako Skalova (scale). Ak by sme skumali napriklad aj ako dlho sa Student
pripravoval na test, potom by sme mohli v tomto konkrétnom pripade pripravy na
test povedat’ nasledovné. PoCet hodin pripravy je nezéavisld premennd a pocet
bodov je zavisla. Logicky predpokladame, Ze po¢et bodov zavisi od poctu hodin
pripravy. To Ci je premennd zavisla alebo nezavisla, je uréené tym, ¢o chceme
skimat’ a ich pozicie sa m6zu menit. Ak by sme skumali subjektivnu hodnotenie
urovne Studentov u ucitela zaloZené na znamkach, potom by sme si mohli
stanovit’, ze pocet bodov z vedomostného testu ovplyviuje (nezavisla premenna)
pohl'ad ucitel'a na Studenta (zavisld). Inymi slovami, vnimanie Studenta ucitel'om
zavisi od poctu bodov z vedomostného testu.

5.4 Vyskum a jeho typy

Tato kniha sa zaobera empirickym vyskumom, ktory vychadza z filozofického
smeru empirizmu. Tento smer povazuje skisenost za zaklad, alebo zdroj znalosti
(Cernik, Vicenik, 2011). Existuje samozrejme viacero roznych inych typov
vyskumu a napriklad Punch (2015, str. 11) uvéadza: ,teoreticky vyskum,
analyticky vyskum, konceptualne — filozoficky vyskum a historicky vyskum®.
Zjednodusene by sme mohli v socidlnych vedach kategorizovat’ vyskum na dva
zékladné typy, ato kvantitativny a kvalitativny. Kvalitativny vyskum podla
Hendla (2016, str. 46, tab. 2.4) pouziva metdédy ako pozorovnie, texty
a dokumenty, interview a audio a video zaznamy*. Z jednotlivych metod vidime,
7ze vpripade kvalitativneho vyskumu je praca s datami a konkrétnymi
Statistickymi  testami  pomerne obmedzend. Naopak hlavné metody
kvantitativneho vyskumu podl'a Hendla (2016, str. 44, tab. 2.2) su: ,statisticke
skimanie, experiment, oficialne Statistiky, Struktirované pozorovanie, obsahova
analyza®“. V pripade tychto Statistickych metdd je praca s datami, Cislami
a réznymi Statistickymi testami ovel’a viac rozSirena. NaSa publikacia sa zaobera
Vv prvom rade kvantitativnym vyskumom a najzakladnejSimi 1 najbeZnejSimi
testami pouzivanymi v tomto type vyskumu. Mald cast’ ztychto metdd je
korelacny a experimentalny vyskum, ktoré si nasledujucich odstavcoch
podrobnejsie vysvetlime.

Korela¢ny vyskum

Korela¢ny vyskum je v podstate skiimanie ako spolu dve alebo viac premennych
suvisia a vieme vyjadrit’ dokonca aj ako silno. Pomocou korelacného vyskumu
vSak nevieme vysvetlit' pri¢innu suvislost. Ak ndm pri korelaénom vyskume
vyjde, ze premennu spolu stvisia, nikdy nem6zeme z toho usudzovat’, Ze jedna
pri¢inne ovplyvnuje druhu. Pri korela¢nom vyskume skor pozorujeme a meriame
svet okolo nds, avSak neovplyviiujeme ho na rozdiel od experimentalneho



vyskumu, kde priamo zasahujeme a ovplyvinujeme jednu alebo viac premennych.
(Walker, 2013). Korela¢ny vyskum je rozsiahlo pouZzivany, pretoze sa da I'ahko
spracovat’ a aj interpretovat’. Problémom je, Ze tento typ vyskumu sa dostava len
na povrch problému. Teda dokaze ndm povedat’ len, ze existuje stvislost’ medzi
niektorymi premennymi, ale ni¢ viac. Ak by sme tieto vztahy chceli lepSie
pochopit’, tak musime spravit’ d’al§i vyskum, respektive inii analyzu. Niektori
skuseni vyskumnici tvrdia, Ze korelaény vyskum vytvara viac otazok ako vlastne
riesi. Z toho dovodu sa pri hlbSom skiimani urcitého problému korela¢ny vyskum
pouziva na v prvych stupiioch na ziskanie urc¢ité¢ho zakladného prehl'adu vztahov
medzi premennymi. Dalej pri korela¢nom vyskume je dolezité uvedomit’ si uréité
praktické obmedzenia. Napriklad ak mame stovky az tisicky jednotiek v subore
(respondentov) a robime rozsiahlu korelaéni maticu, tak sa nam objavi urcite
viacero, neraz vel'mi vysoko, signifikantnych korelacii. Nie je spdsobené len tym,
7ze by sme objavili nieCo vynimocné, ale zvyCajne ma velky vplyv pocet
respondentov. Pri uréitom zjednoduseni mdézeme konStatovat, Ze ¢im viac
respondentov mame (stovky az tisice), tym budu vztahy medzi nimi
signifikantnejSie. Korelatny vyskum je aj inymi slovami meranie vzajomnych
zévislosti medzi premennymi, ktoré mdézeme realizovat’ r6znymi Statistickymi
metddami a postupmi. Tieto st podrobne vysvetlené v nasledujucich kapitolach
0 merani vzajomnych zavislosti.

Experimentalny vyskum

Pri experimentdlnom vyskume sa snazime zistit ako presne 1 premenna
(nezavisld) ovplyviiuje druhtt premenna (zavisla). Teda ako zavislad premenna
zéavisi od nezavislej. Vyskumnik pri tomto type vyskumu sa snazi zachovat’ vSetky
ostatné podmienky nezmenené, okrem jednej, ktoru premyslene sdm meni,
a potom sleduje jej dopad na celkovy vysledok (Chajdiak, 2010). Zmenil sa,
v akom smere a v akej intenzite, alebo sa vobec nezmenil ? Oproti korelaénému
vyskumu vSak dokdze presne vymedzit' vztahy medzi premennymi. Je vSak
pracnejs§i na pripravu, kde je dolezit¢é dobre premysliet’ cely experiment
a pripravit saaj na zber dat. Musime vytvorit minimalne dve skupiny,
experimentalnu a kontrolnu. Experimentalna je vystavend skimanému podnetu
(nezavislej premennej) a kontrolna nie.

5.5 Testovanie hypotéz

Testovanie hypotéz by sme mohli nazvat aj spdsobom rozhodovania sa za
neurcitosti (Chajdiak, 2007, str. 169). Je to spdsob overovania platnosti tvrdeni.

Pacakova a kolektiv (2009, str. 130) definuje testovanie hypotéz ako: ,,overovanie
platnosti Statistickych hypotéz pomocou tdajov zistenych vo vyberovom subore.
Hendel (2009, str.25) definuje hypotézu nasledovne: ,,Hypotéza je tvrdenie
0 podstate urcitej situacie v skimanej oblasti. Ide o navrh, predstavu o vzt'ahu



¢

medzi uvazovanymi vyskumnymi premennymi.“ PodrobnejSie definuju a
vymenovavaju vyskumné hypotézy autori Mares a kolektiv (2015, str. 40) ako: ,,
Predbezny predpoklad, domnienka o 1) existencii a2) pri¢inach javov, o 3)
vztahoch medzi javmi, o 4) priebehu nejakého procesu, o 5) zmene apod.
Stanovovanie hypotéz by malo byt zalozené uZ na bud’ na priamych existujicich
predchadzajicich zisteniach z minulosti, alebo na zdklade tvah, extrapolécii
alebo predpokladov inych zisteni. Preto je vhodné pred stanovenim samotne]
hypotézy v kratkosti uviest’ literarne zdroje a vysvetlit’ preco a ako sme si dant
hypotézu takto konkrétne stanovili. Hypotézy potvrdzujeme, alebo vyvraciame na
zaklade empirickych (ziskanych z vonkajSieho sveta) zisteni, faktov a dokladov.
Ondrejkovi€¢ (2007, str. 139) uvadza, Ze hypotézu mozZno verifikovat alebo
falzifikovat’ iba vtedy ak: ,,hypotéza pouziva presne vymedzené pojmy, a ktora je
jednoznacna 1 terminologicky*.

Postup tvorby a testovania hypotéz na zaklade pouzitia p- hodnoty definuje
Hendel (2009, str. 182) ako aj autori Neubauer, Sedlacik, Kriz (2016, str. 197)
nasledovne:

1. Formulacia vyskumnej otazky vo forme nulovej a alternativnej Statistickej
hypotézy.

Pri testovani hypotéz si vzdy stanovujeme dve hypotézy, ktoré sa maji zvycajne
skratky Ho a Hi. Ho je nazyvana nulovou hypotézou a H; sa nazyva hypotéza
jedna, pripadne alternativna hypotéza a pri experimentoch tiez experimentalna
hypotéza. Obidve sa tykaju toho istého tvrdenia, pricom nulova hypotéza (Hy)
tvrdi, ze neexituje ziaden rozdiel, pripadne efekt u skimanych premennych
a alternativna hypotéza (Hj) tvrdi, Ze rozdiel, efekt existuje (Field, 2013, str. 870).
Zjednodusene nulova a alternativna hypotéza st opacné tvrdenia. VZdy plati len
jedna z nich. To, ktora plati overujeme pomocou roznych Statistickych testov.
Alternativna hypotéza moéze byt jednostranna, alebo obojstranna.
Jednostranna hypotéza je vtedy ak oCakavame Ze bude testovany parameter
urcite vacsi, alebo naopak urcite mensi. Napriklad pocet chybnych vyrobkov po
Skoleni zamestnancov klesne, teda jednoznacne oCakavame zniZenie chybovosti.
Netvrdime len Ze sa chybovost’ zmeni, my priamo o¢akavame pokles chybovosti.
Alebo spokojnost’ zamestnancov vo firme po zvySeni platov vzrastie, teda
ocakavame urcite rast spokojnosti. Obojstranna alternativna hypotéza tvrdi, Ze
zmena nastane, avSak nevieme ¢i smerom nahor, alebo nadol.

Priklady alternativnej, experimentalnej (Hi) hypotézy:

e Skupina po Skoleni dosiahne vyssiu produktivitu ako skupina bez
Skolenia (jednostranna alternativna hypotéza).

e Podniky, ktoré maji napisanti informacnu stratégiu investuju viac do
informac¢nych technoldgii, neZ podniky, ktoré ju nemaji napisant
(jednostranna).

e Skuseni manazéri sviac nez 10 ro¢nou praxou pri posudeni
podnikatel'ského planu prisudzuji parametru ziskovosti vysSiu



subjektivnu vahu, v porovnani s manazérmi s menej nez 10 ro¢nou
praxou (jednostranna).

e Podnikatelia, ktori zalozili viac ako tri podniky, vnimaju riziko pri
zalozeni konkrétneho podniku inak, ako ti, ktori zalozili len 1 podnik
(obojstrannd).

A naopak priklady nulovej hypotézy (Ho)

e Neexistuje Statisticky vyznamny rozdiel v produktivite medzi
skupinou bez §kolenia a skupinou so Skolenim.

e Neexistuje Statisticky vyznamny rozdiel vo vysSke investicii do
informacnych technoldgii medzi podnikmi, ktoré maju napisanu
Informacnt stratégiu a tymi, ktoré ju nemaji napisand.

e Neexistuje Statisticky vyznamny rozdiel v prisudzovani subjektivnej
vahy parametru ziskovost’ pri posudzovani podnikatel’ského planu
medzi manazérmi s 10 ro¢nou praxou a manazérmi s menej nez 10
roCnou praxou.

e Nie je Statisticky vyznamny rozdiel medzi podnikatel'mi ktori
zalozili viac ako tri podniky, vo vnimani rizika pri zalozeni
konkrétneho podniku, a takymi, ktori zaloZili len 1 podnik.

Pri testovani hypotéz zaCiname s testovanim nulovej hypotézy. Postup testovania
hypotéz spociva v tom, Ze najprv formalne oCakavame, Ze plati nulova hypotéza,
teda, ze rozdiel, efekt neexistuje a aZz na zaklade empirickych faktov mozeme
tvrdit’ Ze plati alternativna hypotéza, teda opak nulovej hypotézy. Teda, Ze sme
zistili, Ze nulova hypotéza neplati, preto potom s urcitou pravdepodobnost'ou plati
alternativna hypotéza (Hi). Inymi slovami, my dokaZeme, ze sme nezistili, Ze
neexistuje rozdiel. Ako vyskumnikov a vedcov nas va¢Sinou zaujima prave to, Ze
existuje rozdiel, teda, Ze sme napr. zistili, Ze: Skolenie zlepSuje produktivitu,
informacna stratégia znamena vacsie investicie, a, Ze skiiseni manaZzéri priraduja
vysSiu vahu ziskovosti, nez novacikovia atd’. Preto vyskumnik ocakava, ze nulova
hypotéza sa zamietne apotvrdia sa jeho ocCakdvania spojené s platnostou
alternativnej hypotézy Hendel (2009). Tym sa potvrdia jeho predpoklady o tom,
aké su vztahy medzi skimanymi premennymi.

V realnom svete vieme, ze len v malo veciach si méZeme byt plne isti na celych
100 percent. Vo vacSine pripadov sme si vel'mi isti napr. na 80 percent, pripadne
extrémne isti napr. na 98 %, ale redlne vzdy priptiStame, ze existuje mala, niekedy
aj ve'mi mald pravdepodobnost’ (napr. 0,005 % ), Ze by sme sa mohli mylit.
Taktiez pri testovani hypotéz musime urciti pravdepodobnost’ chybovania brat’
do uvahy. Ta pravdepodobnost’ chybovania je spdsobend tym, Ze nemame cela
populaciu vo svojom vyskume a mame len vyber z nej, ktory moze v niektorych
pripadoch reprezentovat len vel'mi mali €ast’” populacie. Ten vyber moZe byt
zhodou ro6znych ndhod prave taky, ze nam poskytuje celkom mylné predstavy
0 celej populécii. Tejto problematike sa venujeme v d’alSom kroku pri postupe
testovania hypotézy.



2. Zvolenie prijatel'nej airovne chyby rozhodovania.

V tomto kroku si sami stanovime hladinu vyznamnosti, na ktorej budeme
hypotézy testovat’. Hladina vyznamnosti je pravdepodobnost’ toho, Ze sa zamietne
nulova hypotéza, napriek tomu, Ze v skuto€nosti plati. Inak sa nazyva aj falosné
zamietnutie v skuto¢nosti pravdivej nulovej hypotézy. Nazyva sa Chyba prvého
druhu a oznacuje sa gréckym pismenom alfa: a. Inymi slovami, Ze zistime, Ze
V naSom vybere existuje rozdiel (efekt), no v skuto¢nosti rozdiel, efekt v populécii
neexistuje. Prakticky by sme chceli aby sme sa tejto chybe vyhli a tak hladinu
vyznamnosti ( inak aj pravdepodobnost’ chyby prvého druhu) stanovujeme prisne.
bezne stanovuje pravdepodobnost’ chyby 0,05, teda 5% alebo 0,01, teda 1%
(Neubauer, Sedlacik, Ktiz, 2016, str. 197).

Zaroven plati, ze ak si stanovujeme, Ze neexistuje rozdiel, teda Hy plati, potom sa
moézeme dopustit’ presne opacnej chyby. To znamena, ze prijmeme Hy aj ked’
V skuto¢nosti neplati. Inymi slovami, napriek tomu, ze v skuto¢nosti v populécii
existuje rozdiel, my sme v nasom vybere chybne zistili, Ze neexistuje. Nasim
testovanim sme nedokdzali odhalit’ existujici rozdiel. Tato druhé chyba sa nazyva
Chyba Il druhu a oznacuje sa . Pravdepodobnost’ vyc¢islent ako 1 — B sa nazyva
Sila testu. Chyba | a chyba II druhého druhu st vo vzajomnom vztahu, ktory
zobrazuje nasledovna tabulka.

Tabul'ka ¢. 5.5 Schéma testovania hypotéz (Hendl, 2009, str. 191)

Nas zaver o teste
Objektivna Ho plati Hi neplati
skutoCnost’
Ho plati Zaver bol spravny | Chyba I. druhu
H; neplati Chyba Il. druhu | Zaver bol spravny

3. Vypocet konkrétnej testovacej Statistiky

Nakol'ko st m6zeme stanovovat’ vel'mi r6zne hypotézy, na ich overenie mdéZeme
pouzit’ tiez pomerne vela roznych Statistickych testov a metoéd. K variabilite
potencionalne pouZiteI'nych metod prispieva tiez niekedy rozdielny charakter dat
a typov premennych. Pri tychto testoch sledujeme hladinu vyznamnosti, ktora
sme si stanovili na irovni a = 0,05. Predpokladajme, Ze by sme chceli otestovat’
vysSie uvedené priklady hypotéz. Na ich overenie pouzijeme nezavisly t —test pre
dva vybery (viac o teste Citatel’ najde v samostatnej podkapitole v knihe). Nulova
hypotéza predpoklada, ze medzi skupinami nie je rozdiel. Pomocou softvéru
PSPP aplikujeme t — test asledujeme vysledky pre hodnotu p — V softvéri
oznacenu ako Sigma. Ak sme predpokladali, Ze skupiny sa medzi sebou nebudu
lisit’ (nulova hypotéza), tak hodnota sigma bude vyssia nez 0,05, potom nulovu
hypotézu zamietame a prijimame alternativnu.



4. Zaverefné odporucanie

Na zaklade vysledkov Statistickych testov bud’ a) nepreukazeme rozdiel (efekt), a
potom prijimame nulovi hypotézu Hp, b) preukaZzeme rozdiel alebo efekt
a prijimame alternativnu hypotézu Hj. Alternativnu hypotézu prijimame na urcitej
hladine vyznamnosti.

Z praktického hladiska je schopnost premyslat’ o probléme a z tychto
systematickych tivah si stanovovat’ dobre premyslené hypotézy patri k zdkladnym
predpokladom kvalitného vedeckého myslenia a prace. Preto si aj my budeme pri
roznych testoch opakovane stanovovat’ hypotézy a budeme ich overovat’.



6 ZAKLADNA ANALYZA DAT

Postup datovej analyzy by mal vzdy zacat’ dokladnym preverenim prvotnych dat,
pretym nez sa pustime do podrobnejSich analyz. Na to ndm sltzia dva Statistické
nastroje: frekvencna analyza (frequency analysis) a opisna Statistika (descriptive
statistics). V tomto pripade skimame hodnoty jednej premennej a nevzt'ahujeme
ich Kk hodnotdm inych premennych. Preto tento typ analyz sa nazyva
jednorozmerna Statisticka analyza.

6.1 Frekven¢na analyza

Je zaloZena na scitani pripadov v jednotlivych kategoriach. Teda kol'ko jednotiek
mame Vv tej ktorej kategorii. Napr. kol’ko muzov je v subore, kol’ko Zien alebo
aj kol’ko respondentov si neuviedlo svoje pohlavie a program ich zobrazuje ako
nezaradenych. Frekvencnd analyza je prvotnym a najjednoduch$im opisom dat.
Co sa tyka vedeckého publikovania, tak poéetnost’ jednotlivych pripadov sa vzdy
uvadza pri vysledkoch vSetkych Statistickych testov. Program PSPP Standardne
uvadza pocetnosti jednotiek v rdmci vystupov vacSiny Statistickych testov, a preto
nie je potrebné robit’ frekvencné analyzy druhy krat.

1 uloha: V datovom subore s ndzvom Priklad €. 3 Riaditel’ IT vycislite kol’ko
podnikov ma riaditela informatiky a kolko nie z celkového poctu podnikov.

Riesenie: Klikneme na Analyzovat (Analyze) vyberieme Opisna Statistika
(Descriptive statistics) a potom Frekvencie (Frequencies). V dialdgovom okne
nam ponuka Vyber konkrétnej premennej (Variable(s)), Z ktorej chceme pocitat’
frekvencné Statistiky a typ Statistiky (Statistics). Dole su uvedené grafy (Charts)
a frekven¢né tabul’ky (Frequency Tables). Vyberieme premennu Riaditel’ inf,
a presunieme ju do policka premenné (Variable(s)) a spustime OK.
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Obr. 6.1.1 Frekvencna analyza postup

Existencia pozicie riaditela infarmacnych technalagii

| Volve Label | Vaolue | Frequency | Percent | Volid Percent Cum Percent |
nie je riaditel 00 114 50,67 50,67 50,67
[_J= nacitel [ LoD LIL | 4933 | 49.33 | 100,00
Total | 225 | 1000 | L0.0

Obr. 6.1.2 Vysledky frekvenénej analyzy

Vysledok: V tabulke v stipci Frekvencie (Frequency) vidime, Ze je 144 podnikov
(50,67 %), ktor¢ nemaji riaditela informatiky a 111, ktoré maji riaditela
(49,33%).

Uvadzanie vysledkov: Nas priklad : Z 225 skimanych podnikov 114 ( 50,67% )
nemalo riaditel’a informac¢nych technologii a 111 (49,33%) malo riaditel’a.

6.2 Opisné charakteristiky

K zdkladnym Statistickym néstrojom, ktoré charakterizuju akykol'vek subor
nameranych premennych moézeme zaradit’ nasledovné, ktoré rozdelime do tychto
skupin:

Ukazovatele centrdlnej tendencie (Measures of central tendency). Tri najviac
pouzivané su: Aritemeticky priemer (Mean), Median (Median) - hodnota, ktora
rozdel'uje subor na dve rovnako vel'ké Casti a Modus (Mode). — najcastejSie sa
vyskytujtiica hodnota v skimanom stbore.

Ukazovatele variability : Rozptyl (Variability) a Smerodajna odchylka (STDEV)
a mdZeme sem zaradit’ aj variaCné rozpdtie. Variaéné rozpitie vypocitame ako



rozdiel najvysSej hodnoty, maximalnej (funkcia MAX) a minimalnej — najnizsej
hodnoty v subore (funkcia MIN).

Miery $picatosti a Sikomosti : Sikomost’ (SKEW), ktora meria zoikmenost,, resp
nesymetriu dat. Spicatost (KURT) meria odchylku skimaného rozdelenia od
normalneho rozdelenia.

V nasledujtcich podkapitolach kazdu z nich podrobne opiSeme a zadefinujeme.

6.3 Ukazovatele centralnej tendencie

Tieto ukazovatele by sme mohli zjednodusSene charakterizovat’ ako najtypickejsie
hodnoty dat, ktoré reprezentuju stibor. Ciel'om tychto Statistickych ukazovatel'ov
je €o najlepsie opisat’ sibor dat (dataset) aby pouZivatel’ mal predstavu s akymi
hodnotami konkrétnych premennych pracuje.

Aritmeticky priemer (Mean, M)

Aritmeticky priemer je sucet vSetkych hodnot premennej deleny ich po¢tom. Ide
0 najjednoduchsiu a naj¢astejSie pouzivanu charakteristiku polohy, umiestnenia v
subore. Je sucastou vypoctu mnohych d’alSich Statistik a metdd analyzy, a preto
je jeho pouZivanie tak Siroké. Priemer mdéZzeme pocitat’ ak naSa premennd je
intervalova, resp. pomerova a nie ak su data ordinalne. Priemer nie je vhodny ak
mame extrémne hodnoty v datach a data nie si rozdelené symetricky. Jeho
najvac¢sou nevyhodou je, ze priemer je ,citlivy™ na zmeny hodnot a pri zmene
hodnoty véc¢sinou jedinej jednotky sa meni tiez. Ak priemer vnimame ako urcity
opis dat, musime si byt vedomi skresleni, ktoré nam prinaSa. Ak pozname len
priemer nevieme ni¢ o variabilite v subore, teda o tom aké hodnoty nadobuda
konkrétna premenna. Napriklad ak vieme Ze priemerny hruby zarobok vo firme
je 1500 Eur. Tento priemer v§ak mohol vzniknat’ r6znymi spdsobmi:

A: 1500 + 1600 + 1400 + 1450 + 1550 = 7500 / 5 = 1500

B: 4500 + 780 + 720 + 710 + 790 = 7500/5 = 1500

Ako vidime v pripade A su prijmy vel'mi podobné a kazdy jeden pripad sa moc
neodliSuje od priemeru samotného. V pripade B mame rovnaky priemer ako
V prvom pripade, ale kazda hodnota sa od priemeru zna¢ne odliSuje a niektoré sa
odliSuju vel'mi aj medzi sebou navzajom. Z tohto dovodu je potrebné uvadzat
nielen priemer, ale spolu s priemerom aj mieru variability. Tou mdze byt rozptyl
alebo CastejSie uvadzand smerodajna odchylka, ktord je druhou odmocninou
rozptylu. Dal§im dévodom preo sa uvadza priemer, podet Statisticky
analyzovanych jednotiek a smerodajna odchylka st meta — analyzy. Tieto sa
pocitaju z jednotlivych samostatnych analyz a sumarizovanim vsetkych malych
vyskumov dokazeme pomerne presne zistit’ aky je efekt javu v celej populacii. Na
to vSak potrebujeme konkrétne vysledky opisnych Statistik.



Modus (Mode, Mo)

Modus je najCastejSie sa vyskytujica hodnota v subore, teda td, ktord ma
najvacsiu pocetnost. Pokym aritmeticky priemer sa reportuje vzdy, ked” mame
data, z ktorych ma vyznam ho pocitat’, modus sa vo vyskumnych a vedeckych
¢lankoch reportuje pomerne malo. Pri¢inou je, Ze data v sibore reprezentuje
V porovnani s priemerom a medianom najmenej presne.

6.4 Kvantily

Na lepsi opis celého suboru mozZzeme pouzit’ kvantily. Kvantily st charakteristiky
polohy, teda umiestnenia. Existuji medzi nimi presne vyjadritelné linearne
vztahy. Ku kvantilom patria: median (MEDIAN), percentily, kvartily, decily. Co
sa tyka vzajomnych vztahov, uvadzame niektoré z nich, konkrétne median je aj
50-ty percentil atiez druhy kvartil. Dalej Maximum je sty percentil a §tvrty
kvartil. Konkrétne hodnoty si ¢itatel moze porovnat’ na doterajsich vysledkoch.

Median (Median, Me)

Median je hodnota, ktord zoradeny stibor podl'a velkosti hodndt premennej (od
najmensieho po najvicsie) rozdeli na dve rovnako pocetné polovice. Teda prva
polovica stiboru ma mensie hodnoty nez median a druha polovica vicsie. Co sa
tyka ukazovatel'ov polohy, tak median je najstabilnej$i, teda pri pridavani alebo
odoberani jednotiek sa median zvy€ajne nezmeni, pokym priemer sa zmeni vzdy
(pokial’ pridavana hodnota nie je presne totoZzna s priemerom). Median je teda
stredom rozdelenia dat a v sivztaznosti s inymi kvantilmi je sicasne aj 50tym
percentilom.

Median sa bezne vyuzZiva v socidlnom vyskume na delenie suboru na dve skupiny,
ktoré st potom porovnavané voci inym premennym. Napriklad mame data o tom,
kol’ko hodin sa Studenti pripravovali na skiiSku a mame aj body zo skusky. Ak by
sme chceli porovnat’ dosiahnuté body zo skusky usilovne Studujucich Studentov
s menej usilovnymi, potom vypocitame median z poc¢tu hodin pripravy. To bude
hodnota, ktora rozdeli Studentov na 2 skupiny, nad medianom budu usilovnejSie
Studujuci a pod medidnom budit menej usilovne Studujuci. Potom pomocou
nezavislého dvojvyberového t — testu porovname body zo skusky tychto dvoch
skupin.

Maximalna hodnota (Maximum, Max) a Minimalna hodnota (Minimum,
Min)
Maximalna hodnota (Maximum, Max) je najvysSia hodnota v subore a minimalna
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byva zvykom uviest’ minimalne a maximalne hodnoty spolu ostatnymi opisnymi



Statistikami. Rozdiel medzi najvysSou a najnizSou hodnotou v suboru sa nazyva
aj Variacné rozpitie.

Sikmost’ (Skewness)

Sikmost’ rozdelenia znamena, ¢i sa viac v subore vyskytuju vyssie alebo niZsie
hodnoty skiimanej premennej. Ak vyjde koeficient Sikmosti nula, potom ide 0
symetrické rozdelenie. Ak je mensi ako nula ide o vpravo zoSikmené rozdelenie
(viac vicsich hodnot), ak je koeficient vyssi ako 0 ide o vlavo zoSikmené
rozdelenie (viac mensich hodndt). Pri praktickom vyskume sa nam len vynimoc¢ne
podari vytvorit taky vyber z populacie (vyberovy stibor), ktory by mal symetrické
rozdelenie. Takmer vzdy bude zoSikmeny vpravo alebo vlavo, niekedy viac alebo
menej.

Spicatost’ (Kurtosis)

Ak premenné zobrazime graficky a vac¢Sina hodnot premennej sa nachadza blizko
priemeru a mame len pomerne malo vysokych a nizkych hodnét potom graf
nadobudne typicky ostry vrchol. Takéto rozdelenie nazyvame Spicaté. Ak je
vysledok vacsi ako 0 potom je to SpicatejSie rozdelenie a ak je vysledok mensi
ako 0 potom je rozdelenie plochejsie. Spicatejsie rozdelenie znamena, Ze vicsina
hodndt je blizko priemeru. PlochejSie rozdelenie znamena viac extrémnejSich
hodnot.

6.5 Ukazovatele variability

Ukazovatele variability nas informuji o miere premenlivosti, variability dat.
K najpouZzivanejSim patria sem rozptyl, smerodajna odchylka, variaéné rozpitie
interkvantilové rozpitie. Ak vyberovy subor obsahuje jednotky (napr.
respondentov), ktoré nadobudaju extrémne hodnoty, teda extrémne vysoké alebo
nizke v porovnani s ostatnymi hodnotami, tak tieto vyrazne ovplyviuja rozptyl
a teda aj smerodajna odchylku.

Rozptyl (Variance, Var)
Rozptyl je priemerna kvadratickd odchylka od aritmetického priemeru.

Smerodajna odchylka (Standard deviaton, SD)

Smerodajna odchylka (STDEV) je Statistickou funkciou, ktord meria variabilitu
V stibore. Vyjadruje mieru rozptylenia hodnot od aritmetického priemeru.
Smerodajné odchylka je druhou odmocninou rozptylu. Vyhodou smerodajne;j
odchylky oproti rozptylu je, Ze jej vysledok je v rovnakej mierke akou boli merané
prvotné data.

Tato funkcia nevyhnutnou charakteristikou pri akomkol'vek seri6znom
Statistickom opise suboru atakmer vzdy sa uvadza spolu s priemerom.



K smerodajnej odchylke sa viaze zdkon 3 sigma, ktory znamena nasledovné. Ked’
pripocitame a aj odpocitame smerodajni odchylku od priemeru, tak nam vznikne
interval, ktory v sebe zahrnie 68,27 % hodnoét v stibore (v pripade normalneho
rozdelenia hodno6t v sibore). Ak k priemeru pripocitame, resp. odpocitame 2
smerodajné odchylky, potom v tomto intervale bude 95,45 % napozorovanych
hodno6t. Ak to isté urobime s tromi smerodajnymi odchylkami, potom bude
Vv stibore 99,73% napozorovanych hodnot. Pri Styroch smerodajnych odchylkach
od priemeru sa v tomto rozpati nachadza 99,994 % napozorovanych hodnot.

1. tloha: Pomocou opisnych Statistik charakterizujte, opiSte vek respondentov
Vv priklade ¢. 1 — Faktorova analyza

Postup: V tomto priklade vypocitame vysledky pre vSetky opisné Statistiky
apotom sa im budeme podrobnejSie venovat pri vysvetlovani konkrétnych
opisnych Statistik. Klikneme na Analyzovat' (Analyze) vyberieme Opisnd
Statistika (Descriptive statistics) a potom znova Opisna Statistika (Descriptives).
V dialogovom okne nam ponuka vyber konkrétnych Premennych (Variables),
z ktorej chceme pocitat frekvencné Statistiky atyp Statistiky (Statistics).
V konkrétnych Statistikich mame uvedené prakticky vSetky bezne pouZivané
opisné Statistické metody. V naSom priklade ich zaskrtneme vsetky a potom ich
budeme interpretovat’ v jednotlivych ¢astiach opisnych Statistik.
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Obr. 6.5.2 Vysledok opisne;j Statistiky pre premennti vek

Vysledok: Na zaklade udajov v tabulke vysledkov mdzeme konStatovat, Ze
z celkového poctu 872 pripadov (riadky v tabulke dat) 379 respondentov
neuviedlo svoj vek, resp. nemame k nim tuto informaciu. Zostalo nam teda 872 -
379 = 493 respondentov. Ich priemerny vek (Mean) bol 27,93 roka. Smerodajna
chyba priemeru (Standard Error of Mean, S.E. Mean) = 0,37 nam opisuje
odchylku od nami ziskaného priemeru a teoretického rozdelenia premennej. Cim
je naSa vzorka vécSia, tym je smerodajnd chyba priemeru niz$ia. Princip
smerodajnej chyby je rovnaky aj u Smerodajnej chyby sikmosti (S.E. Skew) aj u

Smerodajnej chyby spicatosti (S.E. Kurtosis).



V naSom priklade sme zistili, ze Sikmost’ je 1,42. Tato hodnota je vyssia ako nula,
¢o znamena, Ze je tam viac Studentov, ktori maju nizsi vek.

V nagom pripade je Spicatost 2,16, to znamena $picatejsie rozdelenie. Teda
vacsina respondentov ma vek blizko priemeru.

V nagom priklade bol Rozptyl veku 68,89. Odmocnina z rozptylu je Standardna
smerodajna odchylka, teda 1/68,89 = 8,3 roka.

Minimalna hodnota (Minimum) bola v naSom pripade 18 rokov a Maximdlna
hodnota (Maximum) bola 68 rokov. Rozdiel medzi tymito hodnotami je Varia¢né
rozpétie (Range) = 50.

Delenie stiiboru pomocou opisnych Statistik

Opisné¢ Statistiky sa pouzivaji aj na delenie suboru na viac Casti. Robime tak
vtedy, ked’ pomocou 1 premennej, napr. veku, rozdelime subor na skupiny.
Napriklad vytvorime skupinu najmladSich desat’ percent siboru a najstarSich
desat’ percent ndsho suboru. Potom tieto skupiny porovnavame medzi sebou na
zéklade hodndt druhej premennej, napriklad skoére v dotazniku intuicie
a zistujeme, ¢i st mladSi respondenti Statisticky vyznamne odliS§ni od starSich
respondentov Vv intuicii. V nasledovnych odstavcoch uvediem tri metody
najcastejSie pouzivané na delenie siboru na konkrétne Casti.

Metoda Median split.

V praktickom vyskume sa Casto pouziva metdoda delenia dat na dva stbory
Median split. Metdda spociva v tom, ze subor rozdelime na dve Casti podla
medianu, kde jedna polovica ma niZSie hodnoty a druh4 vysSie. Potom tieto dva
subory zvyc€ajne pomocou T — testov porovnavame voci inym premennym. Tato
metoda zahfna vsetky jednotky v stibore, teda aj tie, ktoré st blizko medianu a aj
tie ktoré su viac vzdialené. Ak by sme sa chceli zamerat’ na tie, ktoré dosahuju tie
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mobzeme pouzit’ nasledovné metddy delenia stiboru.
Metoda Smerodajnej odchylky

Rozdeli subor tak, Ze pripocita k priemeru smerodajni odchylku. Ziskame tak
hodnotu priemer + smerodajna odchylka. Vsetky jednotky v stibore, ktoré maji
tuto a vysSiu hodnotu st jedna extrémna skupina. Druht skupinu ziskame tak, Ze
smerodajni odchylku odpocitame od priemeru a vSetky menSie od ziskanej
hodnoty budu v tejto skupine. Na zdklade zdkona 3 sigma vieme, Ze 68, 27 %
jednotiek tam nebude patrit’ a zostane ndm 15,86% s najvyssimi hodnotami a tiez
15,86% jednotiek s najniz$imi hodnotami. Metdda smerodajnej odchylky sa moze
pouzit’ nasobne, teda k priemeru pripoc¢itame dvojnasobok smerodajnej odchylky
a dvojnasobok odpocitame. Takto vylu¢ime 95,45 % jednotiek a zostane ndm



4,55 % ktoré rozdelime na najvysSich a najnizsich 2,28 %. Pri tomto postupe je
vSak potrebné mat velmi velké vzorky (minimalne stovky, lepSie tisice
jednotiek), aby sme po vylaceni tak vel'kého percenta jednotiek mali v stibore,
ktory ndm zostane eSte zmysluplné pocty na d’alSiu analyzu.

Metoda Kvantilov, decilov a percentilov

Tato metdda pracuje na rovnakom principe ako predchédzajiuce dve, no za deliace
kritérium pouziva konkrétne ukazovatele polohy, ktoré si sami stanovime (napr.
kvantily, decily alebo percentily). Napriklad si povieme, Ze pre potreby vyskumu
nas bude zaujimat’ 10 percent najlepSich, ktorych porovname s 10 percentami
najhorsich.



7  ANALYZA RELIABILITY

Na analyzu reliability softvér PSPP pontka dve metody : Rozdelovanie testu
(split-half) a Cronbachovu alfu. V nasledujucich podkapitolach si opiSeme na
akom principe su tieto metody zaloZené.

Rozdel’ovanie testu (split-half)

Pri hodnoteni kvality dotaznika, ktory mé& merat’ urcita latentni premennu,
predpokladame, Zze vsetky otazky z dotaznika by sa mali vztahovat' k danej
latentnej premennej. Konkrétne z logického hladiska by sa nemalo stat, Ze
respondenti na 8 z nich odpovedaju podobne a na jednu uplne opa¢ne nez na
ostatné. Inymi slovami odpovede na kazdu otazku by mali byt konzistentné
s ostatnymi odpoved’ami a tym aj s celkovym dotaznikom. Najjednoduchsim
sposobom ako overit’ ¢i respondenti odpovedaju konzistentne je metoda
rozdelovania testu (split-half). Tato metoda rozdeli odpovede nahodnym
sposobom u kazdého participanta ( resp. pripadu skiimania) na dve polovice,
potom vypocita skore pre kazda polovicu a koreluje ich vzajomne. Teda skima ¢i
jedna polovica dotaznika suvisi z druhou polovicou. Tato koreldcia by v idedlnom
pripade mala byt velmi vysoka. Ak je nizka, potom Cast’ testu meria nieco iné
(ina latentn premenntl) neZ druha €ast’. Praktickym problémom tejto jednoduche;j
metody je, Ze subor otdzok mdéZzeme rozdelit’ na dve polovice roznym sposobom.
Hoci ho delime ndhodne, r6zne delenia suboru produkujt rézne polovice a potom
aj rozne vysledky, ktoré sa zvycajne odliSuji len malo, ale predsa sa liSia. Preto
bola vyvinutd presnejSia metdda, ako sa tomuto problému vyhnuat. Vold sa
Cronbachova alfa.

Cronbachova alfa

Princip je rovnaky ako u metddy rozdelovania suboru (split half). Rovnako
rozdeli sibor na dve polovice ale sicasne vygeneruje vSetky mozné kombinécie
akymi je mozné subor rozdelit’ na dve polovice. Tymto ziskame vSetky mozné
sposoby ako sa dal stibor rozdelit’ a potom z nich pocitame vzajomné korelacie
a priemer z tychto korelacii je Cronbachova alfa. Tymto zahrnieme vSetky mozné
exitujice kombinacie atym sa vyhneme akejkol'vek chybe spdsobenej len
CiastoCnym vyberom. Je to najpouZivanejSia Statistickd metdéda na meranie
reliability. Rovnako ako pri metéde rozdel'ovania testu plati, Ze ¢im sa vysledok
Cronbachovej alfy viac blizi k hodnote 1 tym reliabnejsie dotaznik meria.

V praxi sa samozrejme stretdvame s rozliénymi hodnotami, a preto je doleZité
urCit’ si urCité intervaly. Field a Hole (2010, str. 48) uvadza, Ze hladina
Cronbachovej alfy nad aroviiou 0,8 je akceptovatelnd tirovne nizSie naznacuji uz
pomerne nereliabna skalu. Anyzova (2015, str. 66) uvadza, Ze hodnota 0,7 je uz
spodna hranica spol’ahlivosti testu, a preto pod touto hranicou moézeme hovorit’
0 skiimanej skale, dotazniku ako o nedostato¢ne reliabne;.



Pri vedeckom skumani akéhokol'vek dotaznika sa vzdy uvadza aj udaj
0 nameranej reliabilite. Umoziuje to inym vedcom porovnat’ si vysledky a je to
aj informacia pre nas samotnych aké kvalitné data mame my. Nizka reliabilita
naSich vysledkov v porovnani s inymi autormi mdze naznacovat rozli¢né chyby,
ktorych sme sa sami dopustili. Napriklad zle nakédované data, chyby v datach pri
nahravani do programu, nezaujem respondentov, vyplnené odpovede bez Citania
otdzky a mnohé iné rozne priciny.

1. uloha: Vypocitajte reliabilitu Skaly deliberdcia z dotaznika Preferencia pre
deliberaciu a intuiiciu (PID) pomocou metdody Cronbachova alfa.

Riesenie: Klikneme na menu Analyzovat (Analyze) a potom vyberieme Reliabilitu
(Reliability). Dotaznik PID ma dve skaly, deliberaciu (racionalitu) a Intuiciu.
Kazda z tychto skal ma 9 otazok, ktoré st oznacené skratkou d pre deliberaciu
(konkrétne PID d1, PID d2 atd’.) a skratkou i pre intuiciu (konkrétne PID il,
PID 12 atd’). Kedze chceme analyzovat Skalu deliberacia, musime vybrat’
vSetkych devit otdzok, ktoré sa vzt'ahuju k deliberacii. Dole je uvedeny Model
analyzy a mame moznost’ vybrat’ si z dvoch modelov: Cronbachova alfa a Split
half. VVyberieme Cronbachovu alfu. V lavej Casti dole dialégového okna je
moznost’: Zobrazit' udaje pre Skalu ak je otazka vymazana (Show descriptives for
scale if item is deleted). Tato moznost' nam umoziuje preskumat’ vplyv kazdej
otazky na celkovu reliabilitu. Vo vysledkoch uvidime aku celkov reliabilitu by
mal dotaznik ak by sme vymazali konktrétnu otazku. Tym zistime presne, ktoré
otazky nam reliabilitu dotaznika zvySuji a ktoré ju znizuju. Na zaver uz len
klikneme OK. Zaskrtnuté poli¢ka, vybraty model a jednotlivé polozky analyzy
vidime v nasledujiicom obrazku (obr. 1.1)
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Obr. 6.5.1 Sprievodca analyzou reliability Skaly deliberacia z dotaznika
Preferencia pre deliberaciu a intuiciu (PID)



Interpretacia: Vysledok anlyzy vidime v nasledujicom obrazku (obr. 1.2)
V hornej tabulke (Case processing summary) mame pocet analyzovanych
jednotiek = respondentov (Cases — Valid), ktori vyplnili dany dotaznik a bolo ich
872.

Reliabilita §kaly delibardcia dotaznika PID merana pomocou Cronbachove;j alfy
je a = 0,82 aje uvedena v strednej tabulke s nazvom Reliability Statistics.
Hodnotu 0,82 méZeme povazovat’ za vel'mi dobrt.

V spodnej tabul’ke mame vysledky pre kazdl z otazok uvedené takom vo formate,
ze vidime aké hodnoty priemeru, rozptylu, korelacie otazky s celkovym
dotaznikom a aj Cronbachovej alfy by sme dosiahli, ak by sme dana otazku
vymazali. Toto je pre nas pomerne uzito¢nd informacia, pretoZe vieme ako kazda
jedna otazka zo subskaly dotaznika vplyva na celkové vysledky dotaznika.

RELIARILITY

RELIABILITY
AVARIABLES= PID_d1 PID_d2 PID_d3 PID_d4 PID_d5 PID_dd PID_d7 PID_d8 PID_d9
MODEL=ALPHA
/SUMIMARY = TOTAL.

Scale: ANY
Case Processing Surnmary
Cases  Valid 87

2
Excluded 1] 00
2

Total 572 | 100.0i

Reliability Statistics
Cronbach’s Alpha || N of ltems
82 9]

Item-Taotal Statistics

I || Scale Mean if ltem Deleted | Scale Variance if item Deleted | Corrected ltem-Total Correlation | Cronbach’s Alpha if ltem Deleted
PID_d1 30,04 20,53 62 19
PID_d2 30,07 27,10 62 19
PID_d3 30,03 2704 AT AL
PID_d4 30,57 26,29 55 Kl
PID_d5 30,82 25,59 36 62
PID_d6 30,00 2735 55 Kl
PID_d7 30,35 26,39 62 74
PID_d8 30,60 2743 AT AL
PID_d9 30,50 27,95 45 AL

Obr. 6.5.2 Vysledky analyzy reliability metédou Cronbachova alfa

Reportovanie vysledkov: N&§ priklad : Reliabilita S8kaly deliberacia z dotaznika
PID (Preference for deliberation and intuition, Betsch, 2004) je a = 0,82.
Reliabilita jednotlivych otazok sa pohybovala od a = 0,79 (PID d1) po a = 0,81
(PID_d3).

Iné priklady (doméce):

., V slovenskom prostredi skumali Handk, Cavojovd, Ballova Mikuskova (2012)
reliabilitu dotaznika na 60-tich administrativnych a manazérskych pracovnikoch
a zistili uroven Cronbachovej alfy pre Uvazovanie 0,857 a pre Intuiciu 0,634.
Cavojova, Ballova Mikuskova, Handk (2013) zistili Cronbachovu alfu (n=169)
pre Intuiciu 0,73 a pre Uvazovanie 0,82. Co sa tyka merania reliability pomocou
Cronbachovej alfy, tak sme na zaklade vysledkov inych autorov nuteni



konstatovat, Ze sa jednd o hranicné hodnoty (mensie nez 0,8).“ (Handk, 2013,
str. 83)

Zahrani¢né priklady (anglické):

“In this study, the internal consistency by Cronbach’s alpha for PID-D was
measured as .795 and for PID-I as .744, which is an acceptable level and in
accordance with Slovak population (n = 750) where was 0.827 for PID.D and
0.738 for PID-! (Ballova Mikuskova et al., 2014). Levels of Cronbach’s alpha in
this study are comparable to other cross- cultural backgrounds, where Betsch
(2004) found .77 for PID intuition and .79 for PID deliberation for 2132 Dutch
participants. Richetin, Perugini, Adjali, Hurling (2007) found in a sample of 299
British students lower levels .62 for PID intuiton and .77 PID deliberation. The
best results for internal consistency was found by Witteman et al. (2009) who
found .87 for PID Intuition and .85 for PID deliberation in a group of 405 Dutch
students.” (Hanadk, 2014)



8 SKUMANIE VZAJOMNYCH VZTAHOV  MEDZI
PREMENNYMI

V predchadzajucich  kapitolach sme sa zaoberali jednou premennou
(jednorozmerna Statisticka analyza), no vo vedeckych ¢i praktickych vyskumoch
nas zvycajne zaujima viacero premennych. Tieto premenné neexistuju izolovane
a nezavisle od ostatnych, v skuto¢nosti ndjdeme medzi nimi r6zne vzt'ahy, neraz
vel'mi komplikované (Pacakova et. al., 2009). Preto aj meranie vzt'ahov medzi
dvoma (dvojrozmerna Statistickd analyza) alebo viacerymi premennymi
(viacrozmernd Statistickd analyza) je jednym z najCastejSie aplikovanych
Statistickych postupov. Pri tejto analyze skimame ako sa meni jedna premenna
vo vztahu k druhej premennegj.

Na skiimanie vzadjomnych vzt'ahov medzi premennymi mame k dispozicii viacero
Statistickych metod. NajcastejSie sa v literatire uvadza korelacia a regresia. Tie
vSak moZeme aplikovat’ len na intervalové premenné. AvSak to, aki metodu
zvolime, zavisi v prvom rade od charakteru premennych, s ktorymi pracujeme.
In¢ Statistické metody pouzivame ak st premenné nomindlne, in€ ak st ordinédlne
a zas iné ak su intervalové. CiZe charakter premennych uréuje moZnosti a typ
Statistickej analyzy. Z hl'adiska prehl'adnosti a jednoduchosti pre Citatel'a som sa
rozhodol ¢lenit’ nasledovné kapitoly podl'a charakteru premennych a nie podla
pribuznosti Statistickych metod, softvérovej ponuky alebo inych kritérii.

8.1 Skumanie vzajomnych vztahov u nominalnych premennych

Nomindalne premenné st pomerne ,,hrubé* a moznosti ich skimania su d’aleko
viac obmedzené nez pri ostatnych typoch $kéal merania premennych (Field, 2013,
Mares, et. al. 2015, str. 268). Niekedy sa vzt'ahy medzi nomindlnymi premennymi
zobrazuji pomocou kontingencnych tabuliek (Crosstabs). Program PSPP nam pri
umoziiuje vypocitat vztahy medzi nominalnymi premennymi viacerymi
Statistickymi metddami.

Kontingen¢na tabul’ka (Crosstabs)

Je tabulkové zobrazenie vzt'ahu dvoch premennych zalozené na pocetnosti
vyskytu. Vieme ju pouZit’ nielen na nominalne ale aj na ordinalne premenné. Cim
viac ma premenna kategoérii, tym je tabulka vicSia, menej prehladnd a zaroven
v kazdej kategorii je menej jednotiek. Toto tabul'kové zobrazenie sa pouziva na
vizualne identifikovanie vztahov medzi premennymi. Kontingen¢na tabulka je
v mnohych dole uvedenych Statistickych metddach sucastou vysledkovej
tabul’ky. Treba vSak poznamenat’, Ze je to skor graficka metoda, podobne ako graf
zéavislosti, ktora na rozdiel od dole uvedenych Statistickych metdd neprodukuje
urcity koeficient, hodnotu, ¢i vysledok na zaklade ktorého vieme z dat robit’
konkrétne Statistické usudky.



Koeficient Phi (phi coeficient - ¢)

Je Statistickd metoda, ktorou vieme merat’ vzt'ah medzi dvoma dichotomickymi
premennymi. Napriklad pohlavie (muz - Zena) a fajcenie (ano - nie). Vysledok
nadobuda hodnoty v intervale 0 az 1. Ak by jedna z premennych mala viac nez
dve kategorie, potom by mohol byt vysledok mimo intervalu 0 az 1, a preto sa
tomto pripade pouziva Cramerovo V (Field, 2014, str. 725). Ritomsky a Hankes
(1994, str. 138) uvadzaju, ze Phi koeficient je Specidlny pripad Cramerovho V pre
kontingen¢ntl tabulku v kategérii 2*2. Softvér PSPP pouZziva skratku pre tento
koeficient PHI.

Koeficient kontingencie (Coefficient of contingency)

Meria vzijomnu asocidciu medzi premennymi. Mare§ a kolektiv (2015)
uvadzajt, ze hodnota tohto koeficientu prili§ zavisi od poétu riadkov stipcov a ani
pri perfektnej zavislosti nedosahuje adekvéatnu hodnotu 1. Preto neodporucaji ho
pouzivat’. Kazdopadne softvér PSPP ho ma v ponuke a oznacuje ho skratkou CC.

Cramérovo V (Cramér’s V)

Meria vzijomny vztah medzi dvoma premennymi z ktorych je jedna
dichotomické a druha nadobuda vyssi pocet kategorii nez dve. MoZeme ho pouzit’
aj v pripade ak obidve premenné maju vyssi pocet kategorii nez dve (Mares a kol.,
2015). Vysledok nadobuda hodnoty v intervale 0 az 1, kde 0 ziadny vztah a 1
uplny vztah (Hendl, 2009) Ak pouzijeme Cramérovo V pripade dvoch
dichotomickych premennych, potom vysledok bude totozny s koeficientom Phi.
Softvér PSPP neobsahuje samostatne uvedent skratku pre Cramérovo V, avSak
pri vypocte koeficientu Phi, softvér vypocita aj Cramérovo V a uvedie ho vo
vysledkovom okne. Budikova, Kralova a Maro§ (2010, str. 214) uvadzaju
nasledovné interpretacné intervaly pre koeficient Cramérovo V.

Hodnoty medzi

0 az 0,1 znamenaju zanedbatel'nli zavislost’
0,1 az 0,3 slaba zavislost’

0,3 az 0,7 stredna zavislost’

0,7 az 1 silna zavislost'.

Goodmanova — Kruskalova lambda (Goodman and Kruskal’s lambda -1)

Pouziva sa pri dvoch premennych u ktorych vieme urcit’ predpokladanti nezavislu
a zavisla premennu. Koeficient lambda nam vyjadruje proporcionalnu redukciu
chyby pri merani zavisle] premennej. Ritomsky a Hankes (1994, str. 138) ju
definuje ako: ,relativne zniZenie pravdepodobnosti chybnej predikcie jednej
premennej  pri znalosti hodnoty druhej premennej.” Nadobuda hodnoty
Vv intervale 0 az 1. Nula znamena Ze nezavisla premenna nie je v Ziadnom vzt'ahu
k zavislej. 1 znamena ze ju predpovedna jednoznacne. Napriklad hodnota A =0,27



znamena, ze sme zredukovali chybu o 27% pri predpovedani zavislej premenne;j
(Mares§ akol., 2015). Softvér PSPP pouziva skratku pre tento koeficient
LAMBDA.

Eta koeficient (Eta coeficient)

Je koeficient, ktory meria vztahy medzi nominalnou premennou a intervalovou.
Preto by sme ho mohli zaradit’ aj do kapitoly o merani vztahov pre intervalové
premenné. Pri porovnavani skupin pomocou t-testov, ANOVY alebo strednych
hodnot, by sme tento koeficient mali uvadzat’ vo vysledkoch tiez. Nadobuda
hodnoty od 0 do 1 a softvér PSPP pouziva skratku pre tento koeficient ETA. Jeho
vyhodou je, ze dokaze zachytit’ aj nelinearny vzt'ah medzi premennymi. Druhd
mocnina koeficientu Eta sa oznaduje n? uddva aky podiel variability intervalovej
premennej vysvetl'uje nominalna premenna Rimancik (2007). V tomto je zhodna
s koeficientom determinacie R?, ktory si vysvetlime pri reportovani vysledkov
regresnej analyzy.

1 dloha: Zistite €1 existuje vzdjomna zavislost’ medzi tym existenciou pracovnej
pozicie riaditel' informatiky a existenciou vypracovanej informacnej stratégie
podniku.

Riesenie: Data si uvedené v priklade €. 3, v sibore s ndzvom Riaditel’ IT.sav.
V tomto subore mame 225 skuto¢nych podnikov v SR, ktori v roku 2014 uviedli
¢1 maju poziciu riaditel’a informatiky (4no = 1, nie = 0) a ¢i maji vypracovani
informacénu stratégiu podniku (dno = 1, nie = 0). PretoZze obe premenné su
dichotomické, tak musime na vypocitanie vzajomnej stvislosti medzi nimi pouZit’
koeficient Phi. Zaroven predpokladdme, Ze medzi premenymi existuje pricinna
suvislost’, konkrétne, Ze ak existuje pracovna pozicia riaditel'a informatiky, tak
ten potom vypracuje informacnl stratégiu podniku. Preto pouZijeme aj
Goodmanovu — Kruskalovu lambdu ako druhu $tatistickii metodu na overenie
naSich hypotéz. Tie si stanovime nasledovne:

Hi: Existencia pracovnej pozicie riaditel'a informatiky priamo pozitivne vplyva
na vypracovanie informacnej stratégie podniku.

Ho: Existencia pracovnej pozicie riaditel'a informatiky nevplyva na vypracovanie
informacnej stratégie podniku.

Klikneme (Analyze), potom Opisné Statistiky (Descriptive Statistics) a Krizové
tabul’ky (Crosstabs). Vyberieme nasledovné dve premenné: do okna Rows
presunieme premenni  Riaditel inf  ado okna Columns premennua
Informacna_stratégia. V dialdgovom okne si dole otvorime Statistisky (Statistics)
a vyberieme si Koeficient Phi - Phi a Goodmanovu — Kruskalovu lambdu -
Lambda. Potom klikneme OKk.
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Obr. 8.1.1 Sprievodca pre koeficient phi a Goodmanovu — Kruskalovu lambdou

Vysledky: Program PSPP vytvori 4 tabul’ky, prva je sumarny pocet analyzovanych
pripadov, druh4 st konkrétne pocetnosti pre jednotlivé skupiny. Druha tabul’ka je
kontingen¢na tabulka (Crosstabs). V tejto tabulke mame uvedené konkrétne
podetnosti, ich percentualne vyjadrenie v stipcoch (columns), riadkoch (rows)
I sumarne (total).

Summary.
Cases
Valid Missing Tatal
M| Percent | M | Percent M | Percent
Existencia pozicie naditela infarmacnych technolagii * Existencia informacnej strategie v podniku | 225 100,02 | 0 0,0% | 225 100, 0%
Existencia pozicie naditela informadnych technolagii * Bastencia informadne] stratégie v padniku [count, row %o, calumn %%, total %],
Existencig informacnej stratégie v podniku
Existencia pozicie riaditela informadnych technoldgil | nie je info strategia je info strategia Total
nie je riaditel 56,00 25,00 114,00
75.44% 24.56% | 100,00%
8L 13% 2353% | A0.67%
35,12% 12448 | 50,67%
Je riaclitel 20,00 aL00 LLL00
18.02% BLO%% | 100,00%
18.87% 76,47% | 49.33%
5.80% 4044 | 49.33%
Tatal 106,00 119,00 225,00
47, 11% 32,80% | 100,00%
L00.00% 100,003 | L00,00%
47, 11% 52,80% | 100,00%

Obr. 8.1.2 Kontingen¢na tabulka ako sucast’ vystupu ulohy €. 1.

Dalej si vysvetlime o obsahuje tretia a §tvrta tabul’ka. V tretej tabul'ke je uvedeny
koeficient Phi = 0,58 a Cramerovo V, ktoré je tiez rovné 0,58. Obidva koeficienty
st zhodné pretoze obe skimané premenné boli dichotomické. Vo Stvrtej tabul’ke
sndzvom Directional measures je uvedeny vysledok pre Goodmanovu —
Kruskalovu lambdu. Ak informac¢na stratégia zavisi (je zavisla premenna —
dependent variable) od pozicie riaditel'a, potom je lambda rovna 0,55 a je



Statisticky vysoko vyznamna p < 0,001. Na zéklade tychto vysledkov zamietame
nulovu hypotézu Hp a prijimame alternativnu hypotézu Hj.

Symmetric measures.

| Category Statistic Value | Asymp. Std. Error | Approx. T | Approx Sig. |
Maminal by Mominal — Phi .38
Cramer's .58
I of Valid Cases 225
Directional measures,
| Category Statistic Type || Value | Asymp. Std. Error | Approx. T | Approx Sig.
Maminal by Nominal — Lambeda Symmetric .56 il 3,00 000
Existencia pozicie riaditela informacnych technolagii Dependent 57 il 6,26 009
Existzncia informacnej strategie v padniku Dependent I 55| AT 583 | 000
Goodman and Kruskal tau  Existencia pozicie naditela informacnych technolagii Dependent 33
Existencia informacne| stratéqie v padniku Dependent 33
e ’ y e 5 . ;. . . N . .
Obr.  8.1.3 Vzijomna zavislost medzi poziciou riaditel'a informatiky

a existenciou informacnej stratégie vV podniku pocitanej pomocou koeficientu Phi
a Goodmanovou — Kruskalovou lambdou.

Uvddzanie vysledkov: Vytvorenie pozicie riaditel’a informatiky 0izko suvisi s tym
¢1 podnik ma vypracovani informacnu stratégiu, alebo nie, koeficient Phi =
0,58, Cramerovo V = 0,58. Na =ziklade vysledkov konStatujeme, ze ak
vymenujeme riaditel'a informatiky (nezdvisla premennd), ten potom vytvori
informacénu stratégiu podniku (zavisla premenna) Goodmanovou — Kruskalovou
lambdu, kde A = 0,55, p < 0,001.

8.2 Skumanie vzajomnych vzt'ahov u ordinalnych premennych

St poradové premenné a na meranie vztahov medzi premennymi mozZeme pouZzit
dole uvedené Statistické metody, ktoré st neparametrické Statistické metody. Ich
princip je zaloZeny na vzdjomnom porovnavani hodnoét premennych medzi
jednotlivymi jednotkami v subore a odliSujui sa v tom ktoré pary jednotiek beri
do uvahy pri vypocte. Porovna sa respondent €. 1 s respondentom ¢. 2, potom
respondent ¢. 3 srespondentom €. 4, atd. Vzajomné porovnanie hodnét ich
odpovedi moze patrit’ do piatich moznych kategorii.

Konkordantné¢, stihlasné (Concordant), ked” hodnoty obidvoch premennych st
vysSie alebo nizsie u druhého respondenta (druhého pripadu).

Diskordantné, nestihlasné (Discordant) ked” hodnota jednej premennej je vySsia
alebo nizSia u druhého respondenta (druhého pripadu) a u druhej premennej je
tomu presne naopak.

Spriahnuté poradia ked’ hodnoty premennej st u oboch respondentov rovnaké a
tak mozu nastat’ d’alSie tri pripady

Spriahnuté poradia (Tied ranks) v prvej premennej, spriahnuté poradia v druhej
premennej, spriahnuté v obidvoch premennych.

Na lepsie vysvetlenie si uvedieme konkrétny priklad. V datovom stibore €.1 st
uvedené odpovede respondentov na vSetky otazky dotaznika PID ako aj sumare
skore testu kognitivnej reflexie — CRT. Vybrali sme 4 respondentov od



poradového Cisla 29 az 31 a uvddzame aj konkrétne hodnoty pre dve skimané
premenne.

Tabulka €. 1. Vyber dvoch premennych u respondentov 29 az 32 z prikladu ¢.1.

Cislo PID  skala  uvaZovanie | Test kognitivnej reflexie — CRT,
respondenta | otazka z dotaznika €. 1 sucet vSetkych 3 otdzok

29 5 0

30 5 2

31 3 0

32 4 0

V priklade, ktory uvedieme budeme porovnavat’ 29-teho respondenta s 30-tym
respondentom, atd’. Pozrime sa hodnoty otizky ¢.1 askore CRT u29
respondenta, teda 5 a 0, u 30-teho je to 5 a 2. V prvej premennej (otazka ¢. 1) su
hodnoty premennej zhodné (obidve 5) u druhej je narast z0 na 2. Su teda
spriahnuté v prvej premennej. U respondenta 30 a 31 si konkordantné. U 31
prvého a 32 druhého respondenta su spriahnuté v druhej premennej.

V nasledovnych Statistickych metodach uvedieme ktoré z piatich moznych
kombinacii si pouzivané pri vypocte.

Goodmanova — Kruskalova gamma (Goodman and Kruskal’s gamma - G)
Je zaloZena na porovnavani suhlasnych a nesthlasnych parov a vypocitame ju
nasledovne:

(KP — DP)/ (KP — DP)

Kde : KP — Pocet konkordantnych parov, DP - Pocet diskordantnych parov
Mares a kolektiv (2015) uvadzajt, Ze vSetky pary so spriahnutym poradim st
Z menovatel'a vylucené. Nadobuda hodnoty od — 1 az 1 Softvér PSPP pouZiva
skratku pre tento koeficient GAMMA

Kenadallovo tau b (Kendall’s tau b - 1)

Pocita sa na rovnakom principe ako hore uvedend gamma, no z menovatela
nevylucuje pary so spriahnutym poradim. PSPP pouziva skratku pre tento
koeficient BTAU.

Kenadallovo tau ¢ (Kendall’s tau c - 1)

Vypocet je rovnaky ako v pripade Kenadallovo tau b a v menovateli je aj pocet
jednotiek vo vybere. Vysledok u obidvoch tau nadobuda hodnoty v intervale -1
az 0, resp. 0 az 1. PSPP pouziva skratku pre tento koeficient CTAU. Kednallovo
tau umoznuje jednoduchu pravdepodobnostni interpreticiu na rozdiel od
Pearsonovho alebo Spearmanovho koeficientu (Hendl, 2009, str. 271)

Somersove d (Somers’ D)
Somersove d ndm umoziiuje pracovat’ s nezavislou a zavislou premennou. Teda
nielen skimame vztah medzi premennymi, vieme aj overit' jeho pri¢inni



zévislost’. Inymi slovami €1 jedna premenna priamo ovplyviuje druhtt premennu.
Zakladny vzorec na vypocet je rovnaky ako pri Gamme, avsak v menovateli sa
vynechavaju vsetky pripady, ktoré maji spriahnuté poradie U nezavislej
premennej. PSPP pouZiva skratku pre tento koeficient D.

Spearmanovo rho (Spearman correlation)

Je korelaény koeficient, ktory pracuje s poradim premennych. Rovnako ako
predchadzajuce Statistické metddy, je to koeficient neparametricky, tak ho
modzeme aplikovat’ aj na nie normalne distribuované data, ¢o prakticky znamena,
ze je odolny voci extrémnym hodnotam (outliers) a taktiez dokaze zachytit’ aj nie
linearny vztah medzi premennymi. Nadobuda hodnoty -1 az 0 alebo 0 az 1.
Rovnako ako pri inych mierach asociacie plati, Ze ¢im blizsie je koeficient k 1,
tym je silnejSia priama poradova zavislost’ medzi premnnymi X a Y (Budikova
a kol., 2010, str. 220). PSPP pouZziva skratku pre tento koeficient CORR.

Cohenova Kappa (Cohen’s Kappa)

Je Statistickd metdda, ktora sa pouziva na meranie vzdjomnej zhody. Tento
koeficient sa v minulosti a aj v sti¢asnosti pomerne ¢asto pouziva pri posudzovani
zhody expertov pri rieSeni roznych uloh (Hanak, 2014). Pri vypocte berie do
uvahy aj moZnost’ ndhodnej zhody medzi hodnotite'mi. Nadobuda hodnoty od -1
az +1. PSPP pouziva skratku pre tento koeficient KAPPA.

Uviedli sme viaceré metdody na vypocet koeficientov merajucich vztahy medzi
ordinalnymi premennymi. Ak by sme pouZili na rovnaky priklad vSetky, potom
dosiahneme S$tyri rozne koeficienty a vyvstava nam otazka ktory z nich uviest’
apreCo. Ked pozname vel'mi dokladne charakter naSich dat a spdsob ako
jednotlivé metddy pocitaji vysledok, potom dokdZeme vyargumentovat’ preco
sme konkrétnu metodu pouzili. Ak si chceme zjednodusit’ pracu, a sta¢i nam
jednoduchsie a povrchnejsie rieSenie problému, potom pouzijeme pravidlo, ktoré
hovori, Ze uvadzame ten vysledok, ktory ma najnizsie hodnoty zo vSetkych.

Uloha 2: V subore snazvom Priklad &.1 respondenti riesili logick@i ulohu
snazvom kognitivna reflexnd uloha CRT avyplhali dotaznik o intuicii
auvazovani (deliberacii) PID (Betsch, 2004). V ulohe CRT su tri logické
»chytaky®, ktoré vyzaduji dokladne si precitat’ a premysliet’ odpoved’, inak sa
respondent necha zvycajne nachytat’ a odpovie nespravne. Respondent moze mat’
uspesnost’ 0 — nevyriesil spravne ni¢ az 3 — vyriesil vsetko. V seba-vypovedovom
dotazniku PID odpovedd respondent na otazky ohladom jeho intuicie
a racionality. Otazka €. 1 znie takto: ,,Predtym neZ spravim rozhodnutie, najprv si
ho premyslim.“ Odpoved’ je na 5 stupiiovej Likertovej Skale, 0 vel'mi nesuhlasim
a5 velmi suhlasim. Zaujimalo néas ¢i odpoved na tito konkrétnu otdzku
Z dotazniku PID suvisi s Gspesnost’ou rieSenia CRT. Predpokladame, ze ti, ktori
vel'mi premys$laji svoje rozhodnutia, dobre premyslia aj logické ,,chytiky*



a nedaju sa nachytat. Konkrétne, ze vysoké skore v premyslani o rozhodnuti,
bude znamenat’ viac spravnych odpovedi na logické ,,chytaky*. Na zdklade tychto
predpokladov sme si stanovili hypotézy nasledovne:

Hi: Odpovede na otdzku €. 1 zo subSkaly PID uvaZovanie: ,,Predtym nez spravim
rozhodnutie, najprv si ho premyslim*“ budt v pozitivnhom vztahu k uspesnosti
rieSenia logickej kognitivno — reflexnej ulohe, CRT.

Ho: Odpovede na otazku €. 1 zo subskaly PID uvaZovanie: ,,Predtym nez spravim
rozhodnutie, najprv si ho premyslim* nie st vo vztahu k uspeSnosti rieSenia
logickej kognitivno — reflexnej tilohe, CRT.

RieSenie: Otazka z dotaznika PID je ordinalna premenna, ktord ma 5 stupnov.
RieSenie logickych chytdkov v tomto pripade mozeme definovat tiez ako
ordinalnu premennu, ktord ma 4 stupne (0 az 3). Na analyzu vzajomnych
zavislosti pouzijeme Goodmanovu — Kruskalovu gammu, Kenadallovo tau b,
Kenadallovo tau ¢ aj Somersove d.

Klikneme Analyzovat’ (Analyze), potom Opisné Statistiky (Descriptive Statistics)
a Krizové tabul'ky (Crosstabs). Vyberieme nasledovné dve premenné: do okna
Rows presunieme premennt PID d1 a do okna Columns premenntt CRT total.
V dialégovom okne si dole otvorime Statistisky (Statistics) a vyberieme si:
Goodmanova — Kruskalovu gammu , Kenadallovo tau b, Kenadallovo tau c aj
Somersove d . Potom klikneme OKk.
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Obr. 8.2.1 Sprievodca pre tieto Statistické metddy: Goodmanova — Kruskalovu
gammu , Kenadallovo tau b, Kenadallovo tau ¢ aj Somersove d

Vysledok: V nasom pripade sme dosiahli hodnoty -0,03, ktoré si vel'mi blizke
nule. To znamend, Ze to, ako sami seba oznacili pri premysSlani pri svojom
rozhodovani, nesuvisi vobec s tym, ako uspesne naozaj riesili skutoné logicke




ulohy. Koeficient je dokonca zédporny, ¢o by pri vy$Som zapornom skore mohlo
znamenat’ ze vysoké skore v premyslani o svojom rozhodnuti, znamena nizku
uspesnost’ rieSenych tloh. AvSak koeficient je tak blizko hodnote nula, Ze najskor
znamend, ze¢ skimanymi premennymi neexistuje vzajomnd asociacia.
Sommersove d umoziuje overit’ si vzt'ahy medzi premennymi vo forme zavislej
a nezavislej premennej. Skére v v CRT tlohach (CRT total) je zavisla premenna
(Dependent) a odpoved” na otazku ¢. 1 je nezavisla. Ocakavali sme, Ze
premyslanie pred prijatim rozhodnutia bude pozitivne ovplyviiovat uspesnost’ pri
rieSeni ,,chytdkov* CRT. No Sommersove d =-0,03, p = 0,457 znamena skuto¢nt
neexistenciu vztahu. Preto prijimame nulovu hypotézu Ho.

Sermmetric measures,

Category Statistic Value | Asymp. Std. Emor | Approx T | Approx Sig. |
Ordinal by Ordinal — Kendall's tau-h -03 A4 -4
Kendall's tau-c -.03 A3 -4
Gamrma -05 A -4
M of Valid Cases 446
Directional measures.
Category Statistic Type | Value | Asymp. Std. Error | Approx T | Approx Sig.
Ordinal by Ordinal  Somers"d  Symmetric -.03 - 14 457
PID_d L Dependent -.03 04 - 14 457
CRT_total Dependent -.03 04 - 14 457

Obr. 8.2.2 Vysledok analyzy zavislosti pre ordinalne premenné.

Uvadzanie vysledku: Odpoved’ na otazku ¢. 1 zdotaznika PID, subskala
deliberacia :,,Predtym nez spravim rozhodnutie, najprv si ho premyslim* nesuvisi
S tspesnost’ou rieSenia kognitivne reflexnych tloh CRT, Kendallovou tau — b =
-0,03, v pripade CRT uvedenej ako zavisla premennd je vzt'ah neexistujici a
Statisticky nevyznamny, Somerovo d = -0,03, p = 0,46.

8.3 Skumanie vzajomnych vztahov u intervalovych premennych

Na sktmanie vzdjomnych zéavislosti u intervalovych premennych pouzivame
najznadmejsiu parametrick metdodu nazvani korelécia.

8.3.1 Korelacia

Korelacia je Statistickd metoda, pomocou ktorej mdézeme vypocitat mieru
vzajomnej linearnej zavislosti medzi dvomi premennymi (Field, 2013). Inymi
slovami m6zeme aj povedat’, Ze: ,, hodnoty jednej premennej maju tendenciu sa
vyskytovat’ spolo¢ne s hodnotami inej premennej“‘(Hendl, 2009, str. 250).

Vysledkom vypoctu Statistickej metddy korelacie je korelatny koeficient
oznac¢ovany malym pismenom r, ktory moze nadobudat’ len hodnoty od -1 do O



alebo od 0 do +1. Minus 1 znamena absolitnu nepriamu zavislost’ (premenné st
perfektne negativne korelované), 0 znamend Ziadnu, neexistujicu linearnu
zéavislost a1l znamena absolutnu priamu zavislost' (premenné st perfekne
pozitivne korelované) medzi dvoma premennymi. Ak koreldcia nadobuda
hodnotu 1 alebo -1, tak z hodn6t jednej premennej potom vieme presne urcit’
hodnotu druhej premennej (Martin, Bateson, 2009, str. 140). Teda stai ak
pozname jednu hodnotu.

Prikladom korelacie, kde koeficient r je kladny, mdze byt napriklad Skolenie
zamestnancov ohl'adom zvySovania kvality vyroby. Teda ¢im viac sa zamestnanci
skolili a vzdelavali, tym viac rastol pocet kvalitne spracovanych produktov.
Nepriamy korela¢ny vzt'ah by mohol byt medzi hodinami stravenymi Skolenim
0 zvySovani kvality a poklesom poctu nepodarkov. Teda ¢im viac hodin sa
vzdelavali v zvySovani kvality, tym viac klesal pocet nepodarkov.

V socidlnom a ekonomickom vyskume korelacné koeficienty takmer nikdy
nenadobtidaji hodnoty blizke alebo rovné 1, ale sa k nim len viac, €1 menej, bliZia,
a korelacny koeficient dosahuje akékol'vek hodnoty v ramci intervalu. Z vysky
korelacného koeficientu koStatujeme, ako uzko spolu dve premenné suvisia.
S rasticou hodnotou korela¢ného koeficientu smerom k 1, resp. -1, rastie aj
testnost’ viazby medzi premennymi (Broz, Bezvoda, 2008, str. 319). Stanovenie
intenzity vzajomnej zavislosti na zaklade korelatného koeficientu, teda, ¢i je
vysoky, mierny, alebo nizky, zavisi od konkrétnej vednej oblasti a predmetu
skiimania. V prirodnych vedach (napr. fyzike) sa korelacné koeficienty mozu
blizit alebo dokonca dosahuju hodnoty ako 1, alebo -1. Vo finan¢nom
manazmente napriklad medzi niektorymi finanénymi ukazovatel'mi dosiahneme
vysSie hodnoty korelaéného koeficientu neZ napr. v socidlnych manazérskych
vyskumoch tykajicich sa motivacie alebo spokojnosti. Preto pokym v jednej
vedeckej alebo odbornej oblasti ( finanény manazment, materialové technologie,
technika) moze byt rovnaky korela¢ny koeficient povazovany za priemerny,
vinej (psychologia, socidlna praca, pedagogika, manazment, marktetingové
vyskumy a pod.) je vnimany ako vysoky.

Chajdiak (2009, str. 79-80) uvadza hodnoty koeficientu korelacie 0,8 az 1 (-0,8
az -1) ako silné, teda medzi premennymi existuje silnd vzajomna zavislost'.
Hodnoty 0,4 az 0,8 (-0,4 az -0,8) su stredne silné a od 0 do 0,4 (-0,4 az 0 ) st
povaZzované za slabé.



Tabulka ¢. 8.3 Cohen (1988, in: Rimancik (2007), str. 73) uvadza hodnoty
korelacnych koeficientov a ich interpretaciu pre psychologiu.

Ciselna vel'kost’ korela¢ného | Sila vzajomnej zavislosti
koeficientu

0az0,1 trivialna

0,1 az0,29 Mala

0,3 az 0,49 Stredna

0,5az 0,69 Velka

0,7 az 0,89 Vel'mi vel'ka

09az1 Takmer dokonala

V Statistickom softvéri sa koreldcia pomerne jednoducho pocita a tieZ I'ahko
interpretuje, avSak taito metoda nemdze byt pouzivana v niektorych konkrétnych
pripadoch, pretoze jej uplatnenie ma svoje obmedzenia. Konkrétne pri korelacii
st musime byt vedomi nasledovnych obmedzeni:

1. Korelacia neznamena pric¢innu suvislost’. Teda ak dve premenné spolu koreluja
(stivisia) eSte to neznamend, Ze jedna priamo ovplyviiuje druht. A to plati bez
ohl'adu toho aky silny je korelaény koeficient. Napriklad ak v medzinarodnych
provnaniach pomocou korelacie zistime, Ze vySka finanéného prijmu koreluje
S obezitou, urcite to neznamena, zZe ¢im viac sa ndm bude zvySovat’ na§ osobny
prijem, tym priamo linearne budeme aj samozrejme viac priberat’.

2. Naopak ak premenné st vo vzajomnom pri¢innom vztahu, korelacie existuje,
no z korelacného vzt'ahu nevieme urcit’, ktord je zavisla a nezavisla premenna.
Teda ktora premennd ovplyviiuje, a ktord je ovplyviiovand. V tomto pripade je
dolezité logicky uvazovat a argumentovat’, ktord premennda mohla ovplyvnit
druht. M6Zeme si vytvorit’ obidve varianty a potom logicky skimat’, ktora z nich
je pravdiva a ktora nie.

3. Korelacia meria linearny vztah a in¢ typy vzt'ahov nezachyti a tak sa nam
premenne¢ budu javit’ ako nestvisiace aj ked’ existuje medzi nimi vzajomny vztah.
Napriklad ak je medzi premenymi exponencialny, logaritmicky alebo iny typ
vzt'ahu, korelacia to nedokaze zachytit’.

4. Korelacia je vel'mi ovplyvnitelnd odl'ahlymi hodnotami. To znamena, ze
niekol’ko jednotiek v subore, ktoré nadobudaju extrémne hodnoty vyznamne
ovplyvni cely korela¢ny koeficient (Field, 2013).

Korelaciu dvoch premennych mézeme pocitat’ pomocou Spearmanovho alebo
Pearsonovho korela¢ného testu v zévislosti od toho aka formu distribucie dat ma
naSa vzorka. Parametrické testy Statistickej vyznamnosti korelacného koeficientu
pouzivame vtedy ak maji premenné normalne rozdelenie. V tomto pripade
pouzivame Pearsonov korela¢ny koeficient. Ten je uvedeny v programe PSPP
v menu Analyzovat’ ako Bivariate Correlation.



V pripade, ze sme rozdelenie naSich dat nie je normdalne, alebo ho nevieme overit,
musime pouzivat’ neparametrické testy korelacného koeficientu (Pacakova, 2015,
str. 220), ktoré sme si uviedli v predchadzajucej kapitole. V psychologickom
vyskume sa dlhodobo vedie diskusia ohl'adom toho aky typ korelacnej analyzy
pouzit’ na ordinalne data (vel'mi suhlasim, Ciastocne suhlasim, sthlasim atd’.).
Podl'a spravnosti by sa mala pouzivat’ Spearmanova korel4cia, no dokonca aj
V najrenomovanejsich psychologickych casopisoch na svete sa bezne pouziva na
tento typ dat Pearsonov korela¢ny koeficient.

My sa budeme snazit’ podl'a spravnosti najprv test na overenie ako su rozlozené
data apotom podla vysledkov tohto testu pouzijeme v pripade normalne
rozloZzenych dat Pearsonov korela¢ny koeficient, alebo ak nie st rozloZené
normalne potom Spearmanov korelacny koeficient.

1 uloha: V databazovom stbore &. 2 Studenti body a pamdt mame skutoéné
vysledky z testovania 22 ro¢nych vysokoSkolskych Studentov manazmentu. Tito
Vv priebehu semestra riesili viacero ré6znych tloh (posudzovanie podnikatel'ského
planu v ¢asovom strese a bez ¢asového stresu, pamét'ové ulohy) a taktiez méame
ich body z teoretickej skusky a z r6znych semestralnych projektov.

Zistite pomocou korelac¢nej analyzy, ¢i existuje medzi bodmi dosiahnutymi zo
softvéru o jednoduchom uc¢tovnictve a bodmi zo softvéru o podvojné uctovnictve
vzajomna zavislost'.

RieSenie: Studenti riesili 2 rdzne projekty a prvym projektom bol zvladnutie
uctovnickeho softvéru pre jednoduché tctovnictvo (Studenti mali body za spravne
vytvorenie komplexného prikladu o 10 r6znych operaciach). Body su uvedene
pod nazvom Body jednod ucto. Druhou premennou st body za pripadovu stadiu
zo softvéru spractivajiceho podvojné Uctovnictvo a st uvedené pod nazvom
Body podvojn ucto. Vsetky uvedené projekty su kodované ako intervalové
premenné. Teda Student z nich mohol ziskat’ 0 az maximalny pocet bodov, ktory
bol 5 pre jednoduché uétovnictvo a7 pre podvojné uctovnictvo. Pri rieSeni
prikladu budeme postupovat’ nasledovne.

1. Krok: Overime si normalitu rozloZenia dat.

Ako uz bolo hore spomenuté nemodzeme spravit’ ithned” korelacny test, musime
najprv zistit' ako st rozloZzené data pre jednotlivé premenné. Preto ako prvy
vykoname test normality rozloZenia dat. Z viacerych dostupnych testov
pouzijeme Kolmogorov-Smirnov test.

2. Krok Podrla typu rozloZenia dat pouzijeme konkrétny korelacny test. Ak buda
data rozlozené normalne, potom pouzijeme Pearsonov korelacny test. Ak data
nebudu rozloZené normalne, pouzijeme Spearmanov korelacny test.

Budeme porovnavat pocet dosiahnutych bodov z pripadovej Stadie v softvéri
0 jednoduchom uctovnictve s po¢tom bodov v softvéri o podvojnom uctovnictve.



Predpokladame, Ze tieto premenné spolu vel'mi izko stvisia, teda ak dosiahne
respondent vysoky pocet bodov z pripadovej stidie jednoduchého uétovnictva,
taktiezZ dosiahne aj vysoky pocet bodov zpodvojného ucCtovnictva. NA&S
predpoklad je:: Pocet bodov za pripadovu Stadiu z jednoduchého ucétovnictva
stvisi s poctom bodov za pripadovu Studiu z podvojného uctovnictva. Pred
realizovanim korelacnych analyz je vhodné vopred ujasnit’ si, aké mame
predpoklady, aké vysledky ofakdvame a tie exaktne definovat’ prostrednictvom
hypotéz. Preto si stanovime tieto hypotézy.

H; Medzi premennymi Body jednod ucto a Body podvojn_ucto existuje
vzajomna zavislost’ merana korelaénym koeficientom.
Ho: Medzi premennymi Body jednod ucto a Body podvojn_ucto neexistuje
vzajomna zavislost’ merana korelaénym koeficientom.

1. Krok: Overenie normality rozloZenia dat.

Na overenie normality rozoloZenia dat pouzijeme Kolmogorov Smirnovov test.
Klikneme na Analyzovat (Analyze), potom na Neparametrické Statistiky
(NonParametric Statistics) a vyberieme 1 vyberovy K — S (1Sample K - S). Toto
je skratka pre Kolmogorov — Smirnovov test. Nasledne vyberieme premenné
a dole zvolime Test Distribucie (Test Distribution). V nasom pripade vyberieme
Normalne rozloZenie (Normal). Na zaver klikneme OK.

&2 One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test » %’ @
—— . — i —

...F'-ahla-.-ie Test Vanable List: =
El Pocet otvorenych pa...odnikatelského planu Body_jednod_ucto

El Fridelendé body podnikatelskénmu planu Body_podvain_ucto

esPosidenie podnikate,, nu v Sasovom strese i Bady_dataznik Paste
El Pocet ot T ERP_bady

o Cancel
Test Distnbution

! Farmal Unifarm
Reset

Exponential Poisson
Help

Obr. 8.3.1 Overenie normality rozlozenia dat pomoc Kz)l‘rgogorovho-Smirnovho
testu

Vysledok je zobrazeny ako tabul’ka s viacerymi datami. Nas vSak zaujima spodny
riadok, v ktorom je uvedena hladina vyznamnosti (Asymp. Sig. 2 tailed). Plati, ze
ak tato hladina je niZSia nez 0,05, potom su vysledky nie normélneho rozlozenia
Statisticky vyznamné. Cize ak st niZsie neZ 0,05, potom déta nie st rozlozené
normalne. To je nas pripad pre obidve premenné. Takéto nie normalne rozloZenie
dat je to spdsobené tym, ze Studenti sa vel'mi dobre pripravili na kazdu cast



hodnotenia a takmer vsetci dosahovali plné pocty. Inymi slovami takmer vSetci
mali z ulohy jednoduché G¢tovnictvo maximum, teda 5 bodov, len malo Studetnov
malo 4 body a len minimum z nich 3 body. Nikto nemal 2, 1, alebo 0 bodov. Preto
data nie st rozlozené normélne a musime pouzit’ Spearmanov test korelécie.

MNPAR TESTS

NPAR TEST
KOLMOGOROV-SMIRNOY { NORMAL ) = Body_jednad_ucta Body_podvojn_ucto Body_dataznik ERP_body Len_skuska_body

One-Sample Kolmogarav-Smimay Test

Dnd s F O R I 4 Ty I £ [ i 1 b Fod
0ogy 20 SOMTVEFU JEONORUCNE UCTOVAICYD  DOOY 20 SOTTVEIU pOOVOINE LICTOVIICIVD

M 15 15
MNormal Parameters Mean 493 .62
Std. Deviation 21 51
Most Extreme Differences Absolute 51 21
Positive 38 25
Negative -3 -2
Kolmogorov-Smimav Z 45 25
Asymp. Sig. (Z-tailed) 000 000

Obr. 8.3.2 Vysledky testu Kolmogorov-Smirnov Test normality rozloZenia dat

2. Krok Vyber korela¢ného testu.

Na zéklade vysledkov Kolmogorovho-Smirnovho testu vieme, Ze data nie su
rozloZen¢ normalne a preto musime pouzit® Spearmanovu korelaciu. Téato sa
nachadza v analyzovat’ (Analyze), potom Opisné Statistiky (Descriptive Statistics)
a Krizové tabulky (Crosstabs). Vyberieme nasledovné dve premenné:
Body jednod_ucto a Body_podvojn_ucto. V dialégovom okne si dole otvorime
Statistisky (Statistics) a vyberieme si, konkrétnu $tatisticki metodu, ktora chceme
spustit’. V nasom pripade je to Spearmannova korelacia, ktora je oznacena ako
Corr a aj Kendallovo Tau, oznacené ako CTau. Klineme OK.
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Obr. 8.3.3 Sprievodca Spearmannovou korelaciou a Kendallovym tau.
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Vysledok: Softvér PSPP vytvori tri tabulky a vysledky Spearmanovho
korelacného koeficientu st uvedené v poslednej, tretej z nich. V nasom pripade
vidime, ze Spearmanov korela¢ny koeficient je r = 0,19 a hodnota Kendallovho
tau je eSte nizSia 0,09. A je uvedeny aj vysledok Pearsonovej korelacie r =0,22.

Symmetric measures,

Category Statistic | Value | Asymp. Std. Error | Approx. T | Approx. Sig.
Orelinal by Ordinal — Kendall's tau-c | 09 NI L43
Spearman Carrelation | 19 12 Lad
Interval by Interval  Pearson's R | 22 13 L94
M of Valid Cases | 715

Obr. 8.3.4 Vysledok Spearmanovej Korelacie a Kendallovho tau.

Ako uz bolo hore uvedené korelany koeficient moze nadobtuidat’ hodnoty 0 az 1,
resp. -1. V naSom pripade je najlep$im ukazovatel'om Kendallovho tau — c, ktoré
dosahuje hodnotu 0,09, €o je vel'mi nizka hodnota blizka nule. Po¢et bodov
Z tlohy jednoduché uctovnictvo nesuvisi s poctom bodov ztlohy podvojné
uctovnictvo. Na zéklade tychto vysledkov zamietame hypotézu H; a prijimame
nulova hypotézu Ho.

Uvddzanie vysledkov: Pocet bodov, ktory Studenti ziskali z pripadovu Stadiu
Vv softvéri o jednoduchom uctovnictve zavisi minimalne od poctu bodov, ktoré
Studenti ziskali za pripadova Stadiu v softvéri o podvojnom UCtovnictve,
Kendallovho tau ¢ = 0,09, Spearman r = 0,19.



8.3.2 Vyber konkrétnej Statistickej metody

Najlepsi prehl'adom ohladom aplikovateI'nych metdd skiimania vzajomnych
vztahov medzi premennymi s akym som sa v literatire kedy stretol je prehl'ad
uvedeny v tabulke ¢. 9.1 od autorov Petra MareSa, Ladislava RabusSica a Petra
Soukupa v knihe Analyza socialnévédnich dat (nejen) v SPSS, strana 289.
Kompletne prebraty prehl'ad od nich uvadzam v nasledujiacej tabulke ¢. X. Pre
zaujemcov o Statistiku mézem ich knihu vrele odporucit’.

Tabul’ka ¢ 8.3.2 Prehl'ad mier asociacie a ich charakteristiky (prevzaté z : Mares
et. al. 2015, str. 289, tabul’ka €. 9.1)

Uroveii merania Pocet Statisticka Vhodny
kategorii metoda v PSPP | koeficient
1. 2X2 Crosstabs Phi, Lambda
Nominalna/Nominalna
2. 3+ X 2+ Crosstabs Cramerovo V,
Nominalna/Nominalna Lambda
3. 3+ X 3+ Crosstabs Cramerovo V,
Nominalna/Ordinalna Lambda
4. Nominalna a) Crosstabs —|a) Eta
Nominalna/Intervalova | nezavisla pokia+ ma
intervalova
premenna malo | b) Eta
kategorii
b) Means,
ANOVA
5. Ordinalna | Obidve Crosstabs Gama,
/Ordinalna premenné Kendallovo tau b
S malym — pre Stvorcovu
poctom tabul’ku,
kategorii Sommersovo d,
Kendallovo tau c
— pre
obdiznikovu
tabul’ku
6. Ordinalna | Jedna Crosstabs Kendallovo tau ¢
/Ordinalna premenna
S mnohymi
kategoriami
7. Ordinalna | Obidve Crosstabs Kendallovo tau ¢
/Ordinalna premenné Poradova Kendallovo tau b
S mnohymi korelacia Spearmanovo rho
kategdriami




Poradova

korelacia
8. Ordinalna | Obidve a) Crosstabs a)Eta arovnaké
/Intervalova premenné b) porovnavanie | koeficienty ako
s nickol’kymi | priemerov, v bode 5
kategériami | pokial’ je zavisla | b)Eta
premenna
intervalova
(ANOVA)
9. Ordinalna | Ordinalna a) Means Eta
/Intervalova s nickol’kymi | b) poradova | Kendallovo tau

kategdériami, | korelécia
intervalova s

mnohymi
10. Ordinalna | Obidve poradova Kendallovo tau
/Intervalova premenné korelacia Spearmanovo rho
S mnohymi
kategoriami
11. Intervalova Correalate, Pearsonovo r,
/Intervalova regresia  alebo | Regresia

bodovy graf

V nasledujucich kapitolach si vysvetlime skimanie zavislosti v tych pripadoch,
kde oCakdvame, Ze jedna alebo viac premennych priamo ovplyviiuji hodnoty
druhej premennej. Skimanim pri¢innej linearnej zavislosti sa zaoberd regresna
analyza.

8.4 Linearna regresna analyza

Korela¢nd analyza ndm povie, ¢i existuje medzi premennymi urcitd zavislost’,
avSak nevieme vycislit aky konkrétny vztah medzi premennymi existuje.
Naznacuje urciti moznost’ predpovedania, no len vSeobecnu a nie jednoznacna.
Taktiez nevieme pri korela¢nej analyze z hodnot jednej premennej predpovedat’
hodnoty druhej. Linearna regresna analyza tieto nedostatky v ur¢ovani vzt'ahov
medzi premennymi odstraiiuje, konkrétne je to Statisticka metdda pomocou ktore;j
modzeme preskiimat’ pric¢inny vztah medzi dvomi alebo viacerymi premennymi
a dokazeme ho exaktne vyc¢islit. Dokazeme urcit’ velkost’ vplyvu a dokonca urcit’
predpokladané hodnoty aké bude nadobudat’ zavisla premennd ak pozndme
hodnotu nezavislej premennej. Pri regresii predpokladdme, Ze jedna premenna
zavisi od druhej premennej. T4, ktora zavisi, sa volad Zavisla premenna
(dependent variable — DV, cielova premenna a oznacujeme ju Y). Ta, ktora



ovplyviiuje sa nazyva Nezavisla premenna (independent variable — 1V,
oznacujeme ju X) alebo aj prediktor ¢i regresor. Nezavislych premennych, ktoré
ovplyviiuju zavisli mdze byt’, a v praxi zvyéajne aj vzdy je, viacero. Cim viac
nezavislych premennych, tym presnejSie vieme opisat’ vyvoj zavislej premenne;.
Vz4jomny vztah premennych pri regresnej analyze vieme potom exaktne vycislit’
v nasledovnej rovnici. Pre 1 nezavisla premennd.

Y =bgtb* X +e

Pre viac nezéavislych premennych.

Y =bot bi* xi +bo* xo + ... b* Xp + €

Kde:

Y — je zavislad premennd, ktorej hodnoty predpoveddme pomocou nezavislej
premennej

X - je nezavisla premenna, alebo X1 az X, st nezavislé premenné.

bo- je bod, kde regresna priamka pretina os y, zaroven udava odhadovant hodnotu
zavislej premennej Y, ak sa hodnota nezavislej premennej X rovna nule. Nazyva
sa aj Lokujuca konstanta (Soltés, 2015, str. 150).

b; je regresny koeficient a uréuje smer priamky. Taktiez vyjadruje o kol'ko sa
zvysi odhadovana hodnota zavislej premennej Y ak hodnotu nezavislej premenne;j
X zvysime o jednu jednotku.

e - je chybova hodnota.

Pred aplikovanim regresnej analyzy je dolezité najprv si dokladne premysliet
a logicky zdovodnit’ ktord premenna je zavisla a ktora je nezavisla.

Regresnu analyzu vSak nemo6Zeme aplikovat’ na akékol'vek data. Existuj urcité
podmienky a obmedzenia regresnej analyzy.

Linearna regresna analyza dokaze identifikovat’ vzt'ah medzi premennymi iba ak
je linedrny. Na identifikovanie nelinedrneho vzt'ahu mdézeme pouzit’ Specifické
softvérové analyzy, program PSPP ich Zial’ neponuka.

Pri linedrnej regresnej analyze musi byt’ zavisla premennd merand na intervalove;j
urovni (Mares a kol. 2015)

Pri malych suboroch musime skontrolovat’ ¢i st data normalne rozlozené.
Rozptylenost’ bodov okolo regresnej priamky je rovnaka pre vSetky uvazované
hodnoty X. Tuto podmienku nazyvame homoskedascita.

1 uloha: V priklade ¢. 2 mame Studijné vysledky Studentov manazmentu
Z predmetu Manazérska informatika. Premennd s nazvom Len skuSka body
obsahuje pocet dosiahnutych bodov z teoretickej skusky. Okrem Studijnych
vysledkov Studenti riesili viacero uloh a jedna z nich bola pamét'ova tloha, kde
sme pocas semestra poziadali Studentov aby si spomenuli na konkrétny obsah
ulohy, ktoru rieSili 3 tyzdne dozadu. Za kazda spomenuti konkrétnu
charakteristiku, ktora si dokazali spomenut’, dostali bod. V tomto priklade



vychddzame z teoretického predpokladu, ze dobry vykon v paméitovej ulohe,
bude mat pozitivny efekt na vysledky v teoretickej skuske, zaloZenej na
memorovani informdcii. Inymi slovami, ze ti, ktori maja dobru schopnost’
pamatat’ si, budi mat’ lepSie vysledky v teoretickej skuske.

RieSenie: Najprv st musime jednoznacne definovat’ zavisli a nezavisla premenna.
V nasom pripade predpokladdme, Ze pocet bodov z teoretickej skusky je zavisla
premenna. Zavisi od poctu bodov z pamitove] ulohy, ktord je nezavisla
premenna. Predpokladame, Ze ¢im lep$i vysledok z pamidtovej ulohy Student
dosiahne, tym viac bodov z teoretickej skuSky ziska, pretoze ta zéavisi od
schopnosti memorovat' sa fakty. Je dolezit¢é naSe predpoklady exaktne
sformulovat’ vo forme hypotéz.

Hypotézy:

Ho: Pocet bodov z pamétovej Glohy nema Statisticky vyznamny vplyv merany
linedrnou regresiou na dosiahnuty pocet bodov z teoretickej skusky.

Hi: Pocet bodov z pamédtovej Ulohy ma Statisticky vyznamny vplyv merany
linedrnou regresiou na dosiahnuty pocet bodov z teoretickej skasky.

Konkrétny postup rieSenia je nasledovny. Klikneme na Analyzovat (Analyze)
vyberieme si Regresiu (Regression) a z dvoch dostupnych moznosti si vyberieme
Linearnu (Linear). V sprievodcovi linedrnou regresiou musime definovat’ zavislu
premenni  (dependent variable). V naSom pripade je to premenna
Len skuSka body. Presunieme ju do pravého prazdneho okna pre zavisla
premennu. Nezavisla premennd (independent variable) — t4 ktorda ovplyviiuje
zavisli premennt je Podet spravnych. Dalej klikneme na Statistiku (Statistics).
Tu mozeme zaskrtnat’ vietky policka. Dalej si podrobnejsie vysvetlime, ktoré ¢o
znamenaju.
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Obr. 8.4.1 Sprievodca linearnou regresiou

Vysledok:

Po spusteni analyzy program PSPP vytvori Styri tabul’ky, ktoré si d’alej podrobne

opiSme.

Madel Summary

Paodet bodov z teareticke) skusky)

Obr. 8.4.2 Vysledok linearnej regresie

R | RSquare | Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate
05 9 -01 10,29
AMOVA {Pocet bodov z teareticke) skusky)
Sum of Squares | df | Mean Square | F | Sig.
Regression 2293 1 2293 | 22| 643
Residual 173472 | 73 105,96
Total 175765 | 74
Caefficients (Podet bodav 7 teareticke) shusky)
Unstandardized Coefficients | Stondardized Cosfficients 952 Confidence Interval for B
B Std. Error Beta t Sig. | Lower Bound | Upper Bound
(Constant) 47,02 2,52 00| 1869 | 000 42,00 52,03
Padet spravne spomenutych slov v pamataovej ulohe L24 RE A5 AT 643 -.96 154
Coefficient Correlations {(Podet bodov z tearetickej skusly)
Model Padet spravne spamenutych slov v pamitove) ulohe
| Covarniances

Prva tabul’ka s nazvom Sumarizacia Modelu (Model Summary) opisuje regresny
model. V tabul’ke st uvedené tieto vysledky Statistickej analyzy.
R je Pearsonov korela¢ny koeficient medzi skimanymi premennymi. Vo vystupe
programu PSPP o regresnej analyze vSak nenadobuda nikdy zaporné hodnoty.




Tak ako pri korelacnej analyze aj tu plati, ¢im st hodnoty bliZSie ¢islu 1, tym je
vzt'ah medzi premennymi silnej§i. V naSom pripade je 0,05, ¢o je vel'mi nizka
hodnota, blizka nule. To znamena zZe medzi nasimi premennymi je vel'mi slaby,
prakticky neexistujuci vzt'ah.

R Square sa nazyva Koeficient determinacie. Vysvetluje kolko percent
variability zavislej premennej Y — PocCet bodov z teoretickej skiSky ovplyviuje
nezavisla premennéd X — pocet spravne spomenutych slov v pamitovej tlohe. Je
druhou mocninou korela¢ného R. Teoreticky tiez koeficient determindcie moze
nadobudat’ hodnoty od 0 do 1, ¢o vieme transformovat” pomocou vynasobenia
¢islom 100 na percentd, teda od 0 % po 100%.

Koeficient determindcie = variabilita vysvetlend nasSim modelom / celkova
variabilita (Hendl, 2009, str. 281).

Cim sa viac blizi k 1, tym viac variability je vysvetluje dany model. R Square je
V nasom pripade takmer rovné nule, ¢o znamena, Ze pocet bodov za pamitova
ulohu nevysvetl'uje ni¢ ohl'adom poctu bodov z teoretickej skiiSky. MoZeme teda
konS$tatovat, ze vysoky, alebo nizky pocet spravne spomenutych slov
vV pamét'ovej ulohe nema Ziadny vplyv na pocet bodov dosiahnuty na teoretickej
skugke, pretoze vysvetluje 0 % variability. CiZe pocet bodov z teoretickej skusky
zavisi od najroznejSich inych faktorov ako napriklad motivacia Studovat,
disciplina, intelekt a mnohych d’al$ich.

Nastavena hodnota spoPahlivosti R (Adjusted R Square) je upravena hodnota,
ktora berie do tivahy pocet jednotiek v stibore.

V druhej tabulke s ndzvom ANOVA program PSPP udava nakolko regresny
model dobre opisal nase data. OpiSeme si posledné dva stipce, ktoré obsahuju
hodnotu Statistickej vyznamnosti (Sig) pre F. F = 0,22 a je Statisticky vysoko
nevyznamné p = 0,64. PSPP vytvoril najlep§i mozny model z naSich dat, ale ten
nedokaze dobre opisat’ vzdjomny vzt'ah medzi premennymi.

V tabul’ke s ndzvom koeficienty (Coefficients) st uvedené vysledky, ktoré presne
definuju vztah medzi naSimi skimanymi premennymi. Stipec B
Nestandardizované koeficienty (Unstandardized Coefficients) su koeficienty,
ktoré uvadzame v regresnej rovnici. Kons$tanta (Constant) je hodnota bo = 47,02.
Hodnota koeficientu by = 0,29.n Dalej je doleZité poznamenat, Ze hodnota Sig =
0,64, je ovela vysSia nez hranica Statistickej vyznamnosti p < 0,05, potrebné na
prijatie alternativnej hypotézy Hi. TaktieZ interval spolahlivosti (Confidence
interval - Cl) obsahuje hodnotu nula CI[-0,96, 1,54 ]. Na zaklade tychto vysledkov
vieme zostavit’ regresnu rovnicu z nasich dat, ktord vyzerd nasledovne.

Y =47,02 + 0,29* X, teda:

Pocet bodov v teoretickej skuske = 47,02 + 0,29* Pocet spravne spomenutych slov
V pamdtovej ulohe.

Ako uz bolo hore uvedené vzt'ah medzi premennymi prakticky neexistuje a ako
vidime aj v regresnej rovnici vplyv bodov je minimalny. NajuspeSnejsi Studenti



dosiahli z pamédtovej ulohy 8 bodov, to znamena: Y = 47,02 + 0,29 * 8 = 47,02
+ 2,32 = 49,35, Cize prinos paméitovej ulohy k celkovému poctu bodov je
zanedbatelny.

Na zaver st ukdzeme graf C. 1, v ktorom je zobrazeny vzajomny vztah medzi
premennymi. Vidime, Ze premenné nenadobudaju Ziaden organizovany tvar ktory
by pripominal rasticu, €1 klesajicu priamku. Su rozloZené nahodne, chaoticky a
bez zjavnej Struktary. Niektori Studenti dosiahli vel'mi dobré skoére v pocte
spomenutych slov a sicasne mali len vel'mi malo bodov zo skuSky (nachadzaja
sa V 'avom hornom rohu). Ini si naopak spomenuli len malo, avSak dosiahli vel'a
bodov z teoretickej skusky (nachadzaju sa v pravom dolnom rohu).

Niektori autori odporticaji robit’ si graf pre samotnou Statistickou regresnou
analyzou, aby sme hned’ videli aky vzdjomny vztah maji data. Moja osobna
skisenost’ je, Ze vztahy medzi premennymi musia byt pomerne siln€ (s
korelatnym koeficientom 0,3 a viac) aby aj skusené oko l'ahko identifikovalo
vyznamné vzajomné vztahy. Taktiez pri pomerne malych stiboroch (< 100) sa
vzt'ahy pomerne tazko graficky identifikuju.

Graf ¢ 8.4 Vzijomny vztah poctu bodov =z teoretickej skusSky a poctu
spomenutych slov zobrazeny graficky.
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Pocet bodov z teoretickej skusky

Uvadzanie vysledku: Pocet spravne spomenutych slov Vpamitovej ulohe
neovplyviuje kol'ko bodov Studenti dosiahnu z teoretickej skusky F(1, 73) = 0,22,
p = 0,64 aregresny model nevysvetl'uje ni¢ z variancie bodov za teoreticku
skasku R square = 0,00.



8.5 Binarna logisticka regresia

Logisticka regresia je druh regresie, kde zavisla premenna je merand v ordinalne;,
alebo v nominélnej forme. Ak je zavisla premenna merana v bindrnej forme,
potom pouzivame pojem Binarna logisticka regresia, ktorti softvér PSPP
oznaCuje ako Binary Logistic. Kedze binarna logistickd regresia pracuje
S nomindlnymi premennymi, preto princip vypoctu tohto Specifického typu
regresnej analyzy je zalozeny na pravdepodobnosti. Field (2013, str. 762) uvadza,
ze: ,, Vlogistickej regresii namiesto predpovedania hodnoty premennej
Y (zavislej) z hodnot premennej X (nezavislej), predpovedame pravdepodobnost
vyskytu hodnoty Y, pri zndmych hodnotach premennej X.*

Matematicky vyjadreny vztah medzi premennymi je nasledovny:

P(Y) =

1 4+ e—(bo+by1*xq1)

Kde:

e — je zaklad prirodzeného algoritmu.

Ostatné¢ premenn¢ v rovnici si rovnaké ako pri linedrnej regresii, opisane]
v predchadzajucej kapitole. Pri binarnej logistickej regresii je zavisla premenna
len v dvoch formach 0 — jav nenastal, 1 jav nastal (Terek, Hornikova, Labudova,
2010, str. 171). My pomocou nezavislych premennych skiimame, ako tieto
nezavislé premenné ovplyvnili findlnu zavisla premennt, inymi slovami, ¢i viedli
k tomu, ze jav nastal 1, alebo viedli k tomu, Ze jav nenastal.

1 uloha: V databazovom subore ¢. 7 s nazvom Canvas metody a startup.sav je
uvedenych 200 skutocnych zacinajucich firiem, ktoré sa uchadzali o finan¢né
prostriedky od externych investorov. Na to aby postipili do vysSieho kola
hodnotenia boli na uvod posudzované Specialistami, ktori hodnotili kvalitu
spracovania podnikatel'ského planu. 84 firiem posunuli d’alej a 116 odmietli pre
nedostato¢ntl kvalitu. Akceptované boli kédované ako 1 a neakceptované boli
kodovane ako 0. Akceptovanie alebo odmietnutie bola zavisla premennd. Canvas
metodika je zaloZzend na definovani, opisani ddlezitych podnikovych
charakteristik ako kto su kIicovi zdkaznici, aka je hodnota pontikaného produktu,
odkial’ a ako sa ziskaji prijmy a podobne. Tieto charakteristiky boli obodované
na Skale od 0 po 10 a boli s¢itané. Sucet vSetkych bodov sme nazvali Celkové
skoére canvas (Total canvas score) a V nasom priklade bola nezavisld premenna.
V nasom vyskume chceme zistit, ¢i mali jednotlivé charakteristiky vplyv na
akceptovanie alebo odmietnutie. Konkrétne zadanie je nasledovné. Zistite ¢i
celkové skore v Canvas metodike ohodnocovania podnikatel'skych prilezitosti
predpovedd uspesSnost akceptovania podnikatel'ského planu externymi
odbornikmi. Hypotézy si stanovime nasledovne:



Hi: Celkové skore v Canvas metodike ohodnocovania podnikatel'skych
prilezitosti predpoveda uspesnost’ akceptovania podnikatel’ského planu externymi
odbornikmi.

Ho: Celkoveé skore v Canvas metodike ohodnocovania podnikatel'skych
prilezitosti nema vplyv na uspeSnost’ akceptovania podnikatel'ského planu
externymi odbornikmi.

Riesenie: V tomto priklade je zavislda premenna (dependent variable -DV)
dichotomickd, teda nadobtida dve hodnoty 0 — odmietnuté, 1 akceptované.
Nezavisld premenna celkové skore v Canvas metodike je intervalova, a preto
pouzijeme logisticku regresiu.

Klikneme na Analyzovat (Analyze) vyberieme si Regresiu (Regression)
a zdvoch dostupnych moznosti si vyberieme Bindrnu Logisticki (Binary
Logistics). V sprievodcovi binarnou logistickou regresiou musime definovat
zavislu premenntl. V naSom pripade je to premennd akceptovane neakceptovane.
Nezavisld premennd — t4 ktord ovplyviiuje zavislu premennu je celové skore
Vv canvas nazvané: Canvas_total score. Dalej klikneme na Moznosti (Options)
a Vv sprievodcovi zaskrtneme nastavenia intervalov spolahlivosti (confidence
intervals), pocet iterdcii vypoctu zvySime na 21 (Maximum iterations),
a Clasification cutoff zvySimi na 0,51 a zaskrtneme policko Konstanta v modeli
(Include constant in model). Zvysenie o jednu jednotku v oboch hore uvedenych
prikladoch sme zaklikli preto, aby nas softvér pustil d’alej a vypocital vysledok.
Klikneme na Pokracovat’ (Continue) nasledne OK.
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Obr. 8.5.1 Binarna logisticka regresia



Vysledok: V prvej tabul’ke vysledkov (Dependent Variable Encoding ) je uvedné
kédovanie premennych, v druhej Pocet analyzovanych pripadov (Case Processing
Sumary). Zaujimaji nas zvysné tri. V tretej tabulke Opis modelu (Model
Summary) je uvedené kol'’ko variancie model vysvetluje. St tu dve metédy Cox
& Snell R Square = 0,13 a Nagelkerke R Square = 0,18. Pri vynasobeni hodnot’
¢islom 100, dostaneme 13% a 18 % variancie v akceptovani alebo odmietnuti
zavisi od dosiahnutého skore Canvas.Vidime, Ze tieto metody vypocitali odliSny
vysledok a pri reportovani hodnét odporac¢am uvadzat’ koeficient Nagekerkeho,
ktory modze dosianut’ hodnotu 1, na rozdiel od Cox & Snellhovho, ktory ju
nedosiahne ani pri idealnych podmienkach.

V stvrtej tabulke st uvedné jednotlivé pocetnosti. NajdolezitejSia je posledna
tabul’ka. V tejto st uvedené konkrétne regresné koeficienty a ostatné Statistiky
opisujuce vzajomny vztah medzi tymito dvoma premennymi. Vysvetlime si ich
podrobnejsie.

Wald nam hovori ¢i b koeficient pre prediktor je Statisticky vyznamne odlisny od
nuly. V nasom pripade je Wald(ovo) z rovné 23,73 a p < 0,001.

Exp(B) je Exponencialne B, ktoré¢ vyjadruje zvysSenie pomeru $anci (odds ratio)
udalosti pri zvySeni hodnoty prediktora o jednotku. Pomer $anci Field (2013, str.
880) definuje ako: ,,pomer Sanci vyskytu udalosti v jednej skupine v porovnani
s vyskytom udalosti v druhej skupine.” Field uvadza priklad, kde Sanca vyskytu
urcitej udalosti v jednej skupine je 4 a v druhej skupine je len 0,25, tak vzajomny
pomer je 4/0,25 = 16. Ak je rovné 1, pomer Sanci v jednej aj v druhej je rovnaky
a potom zmeny prediktora nemaju ziaden vplyv. Ak je vicSie ako 1, potom
zvySovanim prediktora rastii Sance na vyskyt udalosti. Terek a kolektiv (2010,
str. 175) definuji pomer Sanci ako: ,,podiel pravdepodobnosti, Ze sledovana
udalost’ nastane (Y = 1) a pravdepodobnosti, Ze sledovana udalost’ nenastane (Y
=0).

V nasom pripade pomer Sance byt v skupine akceptovanych oproti skupine
neakcepovanych rastie ak zvySime celkové skore v canvas (Total canvas score)
0 jednu jednotku. Konkrétne Exp(B) = 1,06.

Na zéklade hore uvedenych vysledkov prijimame alternativnu hypotézu Hi
a zamietame nulovl hypotézu Ho.



9 FAKTOROVA ANALYZA

Faktorova analyza pomocou skiimania vzajomnych vztahov medzi premennymi
sa snazi identifikovat’ faktory, ktoré st redukciou poc¢tu skimanych premennych.
Inymi slovami faktorova analyza identifikuje tie premenné, ktoré spolu stuvisia do
mensieho poctu faktorov. Halama (2011, str. 138) definuje faktorovu analyzu ako:
»skupinu Statistickych metod, ktoré st pouzivané na identifikaciu faktorov, t.j.
akychsi latentnych premennych, ktorymi mozno vysvetlit vztahy medzi
pozorovatenymi premennymi.

Field (2013, str. 666.) vymenuva tri oblasti vyuZitia exploracnej faktorovej
analyzy:

Poznat’ Struktiru skupiny premennych. Prostrednictvom premennych nasledne
moézeme poznat’ faktor, ktory sytia. To ndm dava predstavu o om je priblizne
merany faktor.

Ak chceme vytvorit’ dotaznik na meranie latentnej premennej. Faktorova analyza
sa rozsiahlo vyuZziva pri skimani kons$truktovej validity testov (pozri podkapitolu
validita). Pomaha nam odhalit’ kol’ko faktorov vlastne test otazkami (premenymi)
vlastne meria a v akom st vzajomnom vztahu (suvisi s bodom 1). Ak napriklad
tvorcovia testu vytvoria test, o ktorom tvrdia, Ze meria dve latentné premenné
a faktorova analyza ukaze napr. 4 rovnocenné faktory, potom je nevyhnutné test
prepracovat’ a zmenit’ otazky (premenné).

Zmensit’ datovy subor a pritom zachovat’ tak vel'a povodnej informacie ako je len
mozné. Tym, Ze v skupine premennych identifikuje niekol'ko faktorov, prispieva
k znizovaniu ich poctu, apreto faktorové analyzy sa nieckedy nazyvaju aj
metddami redukcie premennych. Tak napriklad z rozsiahleho dotaznika 0 40
otazkach vieme vytvorit’ napriklad iba 5 faktorov, pricom takmer kazda alebo
kazda z otazok bude patrit’ k niektorému z faktorov. Faktorova analyza sa
pomerne ¢asto pouziva pri skimani dotaznikov alebo vypovedi. V tomto pripade
si vSak treba byt vedomi skutoCnosti, Ze pracou len s faktormi
ziskanymi redukciou €ast’ informacie stracame.

Pozname explora¢ni a konfirma¢nt faktorovi analyzu a softvér PSPP nam
umoziuje pocitat’ len exploracni faktorovi analyzu. U premennych aich
vzajomnych vzt'ahov, ktoré doteraz neboli skiimané a nemame k nim uz overeny
teoreticky ramec aplikujeme exploraénti faktorovu analyzu. Cize hladame aké
faktory stoja v pozadi. Naopak u existujucich teoretickych predpokladov
0 vzajomnych vztahoch medzi premennymi, kde je definovana urcita Struktura
s predpokladanymi a pripadne uz inymi vedcami overenymi faktormi, pouzivame
konfirmacnu faktorovl analyzu. Jej ulohou je faktory potvrdit’ (konfirmovat).
Prakticky vSetky psychologické testy musia byt pred pouzivanim overené
faktorovou analyzou. Pri faktorovej analyze treba mat’ na pamiti, ze z vysledkov
konkrétnej faktorovej analyzy nevieme robit’ Statistické isudky na cela populaciu,



teda na zakladny subor, pretoze sa vztahuji len na naSe data (vyberovy subor),
ktoré sme zozbierali ( Mares$ a kolektiv, 2015).

9.1 Exploracna faktorova analyza

Pri hladani faktorov postupujeme prostrednictvom skiimania premennych
0 ktorych sa domnievame, Ze suvisia s h'adanymi faktormi. Ak tieto premenné
spolu korelujeme ziskame korelacni maticu, v ktorej st vzdjomné koreléacie
vSetkych premennych. Tieto vzajomné koreldcie su zdkladom Statistickej metody
nazyvana Explora¢na faktorova analyza. Pri skimani tychto korelacii zvycajne
zistime, ze niektoré premenné spolu silne koreluju a vytvaraju urcita skupinu.
Tato skupina silne vzajomne korelujicich premennych zvycajne vSak len slabo
koreluje s inymi premennymi, resp. s inymi skupinami premennych. Skupina
vzajomne korelovanych premennych, a st€asne nesuvisiacich inou korelovanou
skupinou premennych, indikuje existenciu faktora. Faktor Halama (2011, str.
139) definuje ako : ,, urcitu vlastnost’, ktora je sama o sebe nemeratelna, ale
odraza sa v urCitych prejavoch.” Field ich definuje aj ako latentné premenné.
Faktorové zat’aZenie, sytenie alebo faktorovy naboj (factor loading) znamena
aka Cast’ variability konkrétnej premennej X; je vysvetlend konkrétnym faktorom
F. Niekedy sa definuje aj ako korelacia premennej s faktorom (Halama, 2011).
Nadobuda hodnoty od -1 (nepriamy vzt'ah) po 0 (s faktorom nestvisi vobec) az
po 1. Cim st hodnoty bliZsie k 1 tym dan4 premenna lepsie syti dany faktor. Pri
tvorbe dotaznikov alebo analyze dat, kde mame mozZnost’ vyluovat’ jednotlivé
premenné ( €1 uz otdzky z dotaznika alebo poloZzky analyzy), najprv vylu€ujeme
tie, ktoré maju najnizsie sytenie. Cim nizie faktorové zatazenie, tym viac
premenna meria nieco iné, a nie zamyslany faktor.

Jednym z vystupov exploracnej faktorovej analyzy je aj Faktorova matica. Ta
nam zobrazuje faktorové zatazenie jednotlivych premennych voci konkrétnym
faktorom. V tejto matici prehl’'adne vidime, aké maji jednotlivé premenné vztahy
voci konkrétnym faktorom, teda ¢i faktor sytia pozitivne, negativne alebo je ich
vplyv maly (pohybuje sa okolo nuly). Idealny stav je, ak maja silné faktorové
zat'azenie k jednému faktoru a K ostatnym dokonca zaporné pripadne nizke.

Ako uz bolo spomenuté v odseku faktorové zataZenie faktory vysvetluju cast’
variability jednotlivych premennych. Cim viac vysvetluju tym premenna lepsie
syti faktor. Inymi slovami tym méame lepS$iu redlnu premennd, ktord dobre opisuje
latentni premenntl. Pri analyzach vieme zistit’ aj sumarne skore, teda kolko
percent variability premennych vysvetluji faktory atym vieme porovnavat
jednotlivé kombinacie premennych.

Dal§im vystupom explora¢nej faktorovej analyzy je takzvana Vlastna hodnota
(Eigenvalue). Podl'a Hendla (2009, str. 508) je to: ,,cislo, ktoré vo faktorovej
analyze udava pre dany faktor, kolko vysvetluje variability zo systemu
premennych, ktoré sledujeme.” Cim ma faktor men$iu hodnotu, tym menej
prispieva k vysvetleniu variability premennych.



Na to aby sme mohli realizovat’ exploracnu faktorova analyzu musime mat
dostato¢ny pocet skimanych jednotiek vo vybere (napr. 0os6b). Bezne sa udava
minimalny pocet respondentov na 1 otazku v dotazniku ako 10, niektori autori
uvadzaji aj 15. Teda ak mame dotaznik, ktory ma 20 otdzok, musime mat
minimalne 20x15 = 300 respondentov.

Pri zadavani parametrov v sprievodcovi si musime v programe PSPP definovat’
niektoré podmienky. Preto si jednotlivé kroky opiSeme podrobnejSie.

Extrakcia faktorov

Je proces identifikacie jednotlivych latentnych faktorov zo skupiny premennych.
Existuje viacero metdd pouzivanych na extrakciu faktorov a program PSPP
pouziva analyzu hlavnych komponentov (principial component analysis)
a metodu hlavnych osi (principal axis factoring).

Rotacia faktorov

Rotacia faktorov ndm sluzi na urCenie ako sa prvotné faktory, ktoré sme
extrahovali liSia jeden od druhého a aké premenné suvisia s ktorymi faktormi.
Rotéciu osi faktorov si moéZeme predstavit’ ako rotovanie dvoch tseciek (samotné
useCky by sme zjednoduSene mohli nazvat’ aj faktormi ) okolo centradlneho bodu
do polohy, tak, aby sa premenné ¢o najlepsie priradili k jednotlivym faktorom.
Pri exploracnej faktorovej analyze sa pouziva viacero typov rotacie. Zakladne
rozdelenie je kolmé, inak nazyvané aj Ortogonalne rozdelenie, a Sikmé
rozdelenie. Kolmé rozdelenie faktorov pouzivame ak predpokladame, ze
jednotlivé faktory su nezavislé, teda spolu nekoreluju a su jedinecné. Osi faktorov
sa nastavia 'ubovol'ne v priestore, ale vZdy buda na seba kolmé. Pri Sikmom sa
osi nastavia tak, aby sa premenné mohli k nim ¢o najlepSie priradit’, bez ohl'adu
na to v akej polohe osi faktorov k sebe zostanu.

Program PSPP ndm pontka Styri typy rotécie:

Ziadnu (None)

Varimax rotacia je kolmy (ortogonalny) typ rotacie. Tato metodda je navrhnuta
tak, aby kazd4 premenna sytila len jeden faktor, teda minimalizuje pocet
premennych, ktoré maji vysoky naboj. Je v programe prednastavena, pretoze sa
Quartimax rotacia je taktiez kolmy typ rotacie. Jeho vyhodou je, Ze
minimalizuje pocet faktorov.

Equimax rotacia kombinuje obidva predchadzajiice. Snazi sa vybrat’ minimalny
pocet faktorov a suCasne kazdd premenna syti len jeden faktor. Je to tiez
ortogonalny typ rotacie.

Urcovanie poctu faktorov v modeli znamena stanovit’ si hranicu, ktoré faktory
eSte budem brat’ do modelu.
Sutinovy graf (scree plot) je graf zlozeny z vlastnych hodnoét, ktoré st na Y-

ovv e

novej osi a faktorov na X-ovej osi zoradenych od najvyssich po najnizsie. Preto



ma graf vzdy klesajuci tvar, av§ak miera klesania je rozdielna, a preto tvar grafu
ajeho interpretacia je dolezitd. Prvé vlastné hodnoty st zvycajne
niekol’konasobne vac¢sie nez nasledujuce. Ako vidime v grafe €. 1 prva vlastna
hodnota rovna sa 4,51, druhd je 2,62 a ostatné su vyrazne menSie. Graf zacal
najprv prudko klesat’ a potom klesal uz len pozvol'ne. Tato grafickd metdda sa
pouziva na ur€enie, ktoré faktory v analyze ponechame, a ktoré¢ vylac¢ime. Okrem
sutinového grafu moéZeme pouzit’ aj viaceré iné metody, zalozené na inych
kritériach, pomocou ktorych budeme vylucovat’, respektive ponechavat’.
Metody, pravidla pre separaciu faktorov:
e Tie faktory, kde bol v sutinovom grafe pokles najvyssi, ponechame
v modeli, ostatné vylu¢ime.
e Vylucime vsetky tie, ktorych vlastna hodnota je menSia nez 1.
e Vylucime vSetky tie, ktorych vlastnd hodnota je pod priemerom tzv.
Kaiserovo kritérium.
e Stanovime si percento variability, ktoré chceme vysvetlit' (napr. 80 %)
a zahrnieme tam vSetky faktory od najviac sytenych dole, pokym
nenaplnime stanovené percento.
e Kombindcia hore uvedenych pravidiel

VSimnime si prosim, Ze tieto metody st pomerne rdzne a uplatnenim tychto metod
na rovnaky priklad by viedlo k roznemu poctu faktorov. Preto treba dokladne
zvazit akll metddu vyberu faktorov zvolime.

Explorac¢na faktorova analyza je pomerne rozsiahla analyza, ktorej vystupom je
mnoho tabuliek atak vyvstava otazka, ¢o vSetko uviest vo vysledkoch. Pri
uvadzani vysledkov by sme mali uviest’ nasledovné minimum.

Pocet faktorov, ktorych vlastna hodnota je vyssia ako 1

Percento variability u jednotlivych faktorov a pripadne kumulativne percento
U najvyznamnejsich faktorov.

Faktorovli maticu s faktorovym zat'azenim jednotlivych premennych

Pri reportovani vysledkov zavisi ich forma prezentacie od miesta, ktoré mame
k dispozicii. Ak piSeme zaverecni pracu (diplomovu alebo dizertacnti) alebo
rozsiahlu spravu o testovani, ¢i monografiu, potom je vhodné reportovat’ o
najviac vysledkov. Robime tak preto, aby ini vyskumnici a vedci dokazali
v budicnosti porovnat’ nase vysledky s ich vlastnymi vysledkami a pripadne aby
mohli byt naSe vysledky mohli byt’ porovnané v rozsiahlych medzinarodnych
databazach a meta - Stidiach. To znamend tabul’ky s faktormi, kde st uvedené
vlastné hodnoty ako aj percentualne vyjadrenie vysvetlenia variability a tiez
maticu s faktorovym zatazenim vSetkych premennych. V pripade, Ze reportujeme
vysledky vo vedeckom ¢lanku a sme limitovany obmedzenym priestorom, potom
mozZeme uviest len tie najzadsadnejsie vysledky.



1. uloha: V nasledujucom priklade budeme testovat’ uz etablovany psychologicky
dotaznik vytvoreny za ucelom merat dve latentné premenné: preferenciu
K intuicii a K deliberacii. Dotaznik sa nazyva Preference for Intution and
Deliberation a pouziva skratku PID, a vytvorila ho vedkyna Cornélia Betschova
(Betsch, 2004) a testovala ho na nemeckych Studentoch. Ma 18 otazok a polovica
Z nich by mala sytit’ latentn1 premennu intuiciu a druha polovica otazok (v naSom
pripade premennych) deliberaciu, inymi slovami aj sklon k uvaZzovaniu
a racionalite.

V nasom priklade vidime, Ze kazd4 z otdzok je oznac¢ena na zaklade nasledovného
principu: PID 1d, kde 1d znamen4, Ze ide o prvl otdzku zo subskaly delibericia.
Rovnako PID 1i, kde 11 znamenad, Ze ide o prvl otazku zo subskaly intuicia.

RieSenie: To ¢i pouzijeme exploracnu alebo konfirmacnu faktorovl analyzu je
Vv tomto pripade relativne hrani¢né, nakolko by sme mali testovat’ uz teoreticky
konstrukt, a preto by sme mali preferovat’ konfirma¢nt analyzu. AvSak rozhodli
sme sa pouzit exploracni faktorovu analyzu. Nasa tivaha bola zaloZena na
nasledovnych argumentoch. Nakol'ko nemeckd a slovenska kultira st pomerne
odlisné, rovnako iné je unas oproti Nemecku aj vnimanie intuicie a sklonu
k uvazovaniu — deliberacii, a preto sme sa rozhodli, Ze aplikujeme Explora¢nt
faktorovl analyzu. Okrem kulturnej odliSnosti zdorazitujeme aj prvé testovanie
populacie na Slovensku, preto st naSe vysledky Uplne nové. Ak by sme vSak
testovali znova nemeckt populdciu, uz by sme rozhodne mali zvolit
Konfirmacnu faktorovl analyzu.

Ked sme sa rozhodli pre exploracni faktorovu analyzu na zaciatok zvazime
viacero Specifik, ktoré¢ sa viazu k ndSmu pripadu. Autorka dotaznika tvrdi, Ze
dotaznik meria intuiciu a deliberaciu, teda dva faktory. Dalej tvrdi, Ze intuicia nie
je opakom deliberacie, a preto st obidva konStrukty nezavislé, teda konStatuje, ze
spolu by nemali korelovat’. Preto zvolime ortogonalny typ rotacie, teda taky, kde
su osi na seba vzdjomne kolmé. Pri vybere ortogonalneho typu rotidcie mame
viacero moznosti ako Varimax, Quartimax a iné, z ktorych mézeme vybrat’. Ak
chceme ¢o najlepSie spoznat’ vzt'ah jednotlivych otazok k dvom latentnym
premennym je vhodné v tomto pripade vybrat’ rotdciu Varimax. Tato metoda
rotacie nebude zniZovat' pocet faktorov a ukdze nam aj iné faktory ktoré su
,.skryté*“ v odpovediach na otazky ohl'adom intuicie a deliberacie.

Klikneme Analyzovat’ (Analyze), potom Faktorova analyza (Factor Analyisis).
Nasledne presunieme vSetky otazky z dotaznika zl'ava do pravej Casti s ndzvom
Premenné (Variables). Potom klikneme na nastavenie Rotacie (Rotation). Zo
Styroch pontikanych metod vyberieme Varimax. Potom klikneme na Pokracovat
(Continue) a ideme nastavovat’ parametre v Extrakcii (Extraction).
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Obr. 9.1.1 Sprievodca faktorovou analyzou

Dalej klikneme na Extrakciu (Extraction). Z ponukanych metéd vyberieme
Analyzu hlavnych komponentov (Principial component analysis). Dalej v ponuke
Analyzovat(Analyze) zaskrtneme korelacni maticu (Correlation matrix). ponuke
Zobrazit (Display) zaSkrtneme Sutinovy graf (Scree plot). V ponuke Extrakcia
(Extraction) nam softvér PSPP pontika moZnost vybrat Viastné hodnoty
(Eigenvalues) vicsie nez hranica, ktord si stanovime sami. Pre dokladné
pochopenie dat, neodporic¢am, aby sa stanovoval akykol'vek limit pre vlastné
hodnoty. Napriklad zobrazit’ hodnoty védc¢sie nez 0,5. Ak nestanovime Ziaden limit
tak softvér zobrazi vSetky existujuce faktory na zaklade coho si dokdzeme spravit’
predstavu nielen o po pocte faktorov, ale aj oich relativnom vyzname voci
ostatnym. Taktiez stanovovanie konkrétneho poctu faktorov (Number of factors)
nechame bezo zmeny.
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Obr. 9.1.2 Sprievodca extrakciou faktorov

Vysledky: Vystupom je
interpretovat’.

viacero tabuliek a graf, ktoré si opiSeme a budeme ich
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Obr. 9.1.3 Sutinovy graf (Scree plot)

V sutinovom grafe vidime vsetky najdené faktory s ich Viastnymi hodnotami
(eigenvalues). Pri prvych dvoch faktoroch je zrejmy najvyraznejsi pokles.
U tretieho, Stvrtého aj piateho vidime eSte urcity pokles, ale nasledovné faktory
uZ klesajii minimélne. Preto prvé dva faktory sl najvyznamnejSie v porovnani
S ostatnymi. Sutinovy graf je dobry na prvotnu a graficka identifikaciu, avSak
d’alej budeme pracovat’ uz len s ¢iselnymi vysledkami, ktoré su uvedené
Vv nasledujucich tabul’kéach.



Total Vanance Explained

Inttial Eigenvalues
Component || Total | % of Vanance | Cumulative %
1 451 25,05 25,105
2z 2,62 1454 39,59
3 119 h,54 4a, 17
= 104 5,74 5196
5 L) 4,95 50,94
& 4l 452 aL45
! 1 4,25 05,74
8 15 4,17 69,91
9 .69 3,82 13,12
10 .65 3,01 17,33
11 Al 3,35 al, 7L
1 .39 3,27 83,958
13 .35 3,08 87,05
14 .35 3,04 a1,049
15 40 2,71 92,51
16 A 2,61 95,41
17 A4 247 97,88
18 L3 2,12 104,01

Obr. 9.1.4 Identifikované faktory, vlastné hodnoty (eigenvalues) a percenta
vysvetlenej variancie

V obrazku &. x st uvedené vietky identifikované faktory v stipci Komponenty
(Component). Je ich 18, avSak maju rozdielnu vysku Vlastnej hodnoty
(eigenvalue), ktora je v stipci Total. Prvy faktor ma Viastni hodnotu 4,51
a vysvetl'uje 25,05 % variability. Druhy faktor méd uz len priblizne polovi¢nt
hodnotu z prvého teda 2,62 a vysvetl'uje 14,54 %. Od dotaznika sme ocakavali,
7ze v podstate vSetky otazky budu suvisiet’ s intuiciou alebo z uvaZzovanim —
deliberaciou. Inymi slovami, Ze bude pozostavat’ z dvoch jednoznaénych
faktorov, ktoré budu vysvetlovat’ velkll va¢Sinu variability. To sa nam potvrdilo
CiastoCne. Sice dva faktory si dominantné, avSak vysvetluju spolu len 39,59 %
variability. To je pomerne malo na dotaznik, ktory ma merat’ len dva faktory.



Vlastna hodnota (eigenvalue) je vyssia ako ¢islo 1 aj pre treti (1,19) i pre Stvrty
faktor (1,04). TakZze mame tu eSte dva faktory, ktoré sme neocakavali.

V Matici komponentov (Component matrix) je uvedeny faktorovy naboj, sytenie
pre kazdu otdzku z dotaznika. V prvom riadku je otazka PID dl, ¢ize zo Skaly
uvazovanie. Vidime, Ze tato otazka ma pre prvy najsilnejsi faktor sytenie 0,63
a pre druhy faktor zaporné sytenie rovné -0,44. Rovnako ostatné otazky zo Skaly
uvazovanie maju pre prvy faktor pozitivne sytenie. Mozeme tento faktor nazvat
uvazovanie — deliberacia. Naopak pre druhy faktor su faktorové zat'aze negativne
pre otazky zo Skaly uvazovanie a pozitivne pre otdzy zo Skaly intuicia. Tento
druhy faktor moZeme teda nazvat’ intuicia. Cize mame dva faktory, kde prvy sytia
vSetky otazky zo Skaly deliberacia a druhy sytia vSetky otazky zo Skaly intuicia.
Pod’'me sa teraz pozriet’ na to v akom vztahu su otazky z deliberacie voci faktoru
intuicia a vV akom vzt'ahu su otazky intuicie voci faktoru deliberacia. OCakavame,
ze budl v negativnom vztahu. Teda Ze otazka z intuicie nebude poztivne sytit’
faktor uvaZovania a naopak, Ze otazky z deliberacie nebudu pozitivne sytit’ faktor
intuicia. Pre faktor deliberdcia (1 faktor) vidime Ze otazky z intuicie PID il az
PID 19 sutiez pozitivne sytené. Mali by byt’ sytené negativne. To nie je pozitivna
sprava. Naproti tomu pre faktor intuciia (2 faktor), je kazda otdzka z deliberacie
(PID_d1 az PID d2) sytend negativne. To je podl'a ocakavani a je to pozitivna
sprava. Ked’ uvazujeme nad interpreticiou méZzeme povedat, ze prvy faktor je
zmieSany, nakol’ko ho pozitivne sytia vSetky otdzky z deliberacie (Co je podla
naSich oCakavani) ale aj vSetky z intuicie, ¢o je proti naSim ofakavaniam. Preto
nemoézeme tvrdit’, Ze prvy faktor je len deliberativny.

Component Matrix

_ _ _ _ _ _ Component _ :
| 1| 2| 3| 4| 5| 6| 7| @ 9 | 10| 11| 12|13 14| 15]16] 17|
PIDG1 | 63 -44[-15] 15[ o8| -42 |- 14| -05] 00| -1 4] -08]-12] 15] 10| 06 -20
PID_d2 | 66 | -34 | -09 | -06 | 06| 32| 10| 02| Ll | -0L|-17 | -24| 00| 36 | -1L| .00 | -17
PID_d3 | 62 | -06 | 08| -35 | 18 | -08 | 31| -12 | 06 | 00 | -28 | -1L | -09 | -25 | - 14 | 04 | -1
PID.d4 | 54| -39 | 18| 32| -10| 05| -05| -5 | -05 | -02 | 06 | -20 | -23 | -10 | 20| 23| 39
PID5 | 42| -15| 32| @0 | -18| 00| -26| 07| 23| @4 | -1l | 1L |-11| 00| 02| -18 | -32
PID_d6 | 64 | -201| 10 | -86 | 15 | 00 | 10 | -03 | 20| -23 | 21| @2 | 36 12 |-37|-07 | .19
PID_G7 | 63 | 41| -15 | -06 | 09 | -05 | 14 | 1L | 06 | 45 | -09 | 21| 09 | -04 | 13| 15| .1
PID.G8 | 50 | -36 | -18 | 10 | 43| 19| -25| @03 | 14| -12| 10| 05| 08 | -41| 13| -19 | -10
PID.d9 | 54| -12 | 18| 30| 08| 00| 59| -08 | -27 | -04 | 18| 30| -00L | -03 | -04 | 03 | -03
PIDi1 | 56| 37| -20| -08 | -06 | 03| -15 | -06 | -24 | -06 | -11 | 24| -11| 39| 18| -12 | .16
PIDZ | 29| 54| -13| 28| -16 | -05 | -22 | -14 | -36 | -07 | -15 | -05 | 38 | -16 | -07 | .29 | -08
PD3 | 18| 43 |-43| 25| 43| 02| 08| -28 | 42| -04 00| 00 -13| 06 -05 | .24 -06
PIDi4 | 59| 23| -00|-25|-30| 08| 04| -12 | 3L|-10-08| 17| 03| -15| 36| 0L .06
PID5 | 4T | 60 | -09 | -08 [ -25 | 09 | 4L | -03 | -02 | 29| 41| -18 | 00| -0L| 07| -07 | -18
PIDG | 39| 40 | -17 | 02| oL -02| @9 | 77 06| -13| 00| 00| -09 | -06 | -03 | .14 .00
PIDi7 | 26 | 50| 40| -20| AL | 05 |-28 | .10 | -12 | -04 | 04| 00| -43 | 05 | -34 | 07| 04
PIDE | 45| 52| 02| 17| 24| 17| 12| -0L | 00| 08| -14 | .20 07| -06 | -03 | -46 | .22
PD9 | 19| 27| 69| -15 | 39| -02 | 40| 07| 08| 05 -02|-04| 28| 16| 24| .19 -0 |

Obr. 9.1.5 Faktorové zataze pre kazdu z otazok dotaznika PID

Uvadzanie vysledkov: Na analyzu vnutornej Struktary dotaznika PID slovenskom
prostredi bola zvolena explora¢na faktorova analyza, konkrétne metdda hlavnych
komponentov (principal axis factoring), Varimax rotacia. Analyza identifikovala



4 faktory, ktorych vlastna hodnota (Eigenvalue) bola vyssia ako 1, a hoci prvé dva
boli silnejSie ako ostatné, okrem nich sme nasli aj d’alSich 2 faktory. Prvy faktor
vysvetloval 25,05 % variability a druhy 14,54 %, spolu vysvetlovali spolu 39,59
%, treti faktor 6,59% a Stvrty 5,78%.

Vsetky otazky, ktoré mali sytit' latentny faktor Deliberaciu boli v pozitivnom
vztahu s tymto faktorom a faktorové zatazenie sa pohybovalo od 0,42 pre
PID_d5 po 0,66 pre PID_d2. Pri latentnej premennej Intuicia bolo faktorové
zatazenie vSetkych otazok merajacich intuiciu bolo Vv pozitivnom vztahu
a pohybovalo sa 0od 0,19 pre PID_i9 po 054 pre PID_i9. Avsak ako problematické
pri tomto dotazniku vnimame, ze prvy faktor bol zmieSany a pozitivne ho sytili
nielen otazky zo $kaly deliberacia, ale aj vetky otazky zo $kaly intuicia. Cize
nemozeme hovorit’ o prvom faktore ako Cisto deliberativnom, ale ako zmieSanom,
¢o je uplnom rozpore s povodnymi predpokladmi o jednoznacnosti faktorov
merajucich len deliberaciu a len intuiciu.

LOGISTIC REGRESSION

LOGISTIC REGRESSION akceptovane_neakceptovane WITH Canvas_total_score
JCRITERLA = CUT0.5L) ITERATE(2 L)
STOQRIGIN,

Dependent Varable Encading

Original Value Internal Vaolue
Meakeceptovans ]
Akceptovane | L

Case Processing Summary

: Unweighted Cases | N Percent
[ Included in Analysis | 200 [ 100,00

Missing Cases i A1
| Total | 200 | 100,00

naote: Estimation terminated at iteration number 4 because parameter estimates changed by less than 0,001

Madel Summary
Step 1 | -Zlog likelihood | Cox & Snell R Sqguare | Nagelkerke R Square

244,20 | 13 | 13

Classification Tahle

Airted
Predicted

akceptovany/zamietnuty navrh | Percentoge
Observed | Meakceptovane | Akceptovane | Comrect |

Step I akceptovany/zamietnuty navrh  Meakceptovane 9 27 76,72
Akceptovang | 43 | 41 | 551 |

Overall Percentage _ _ 25,01

Yariables in the Equation

e

_ [ | B [SE | Wald | df | Sig. | ExpiB) |
Step 1 | Total canvas score A5 01 2373 L | 000 Lia
| Constant [ -226 | 43 | 2722 | 1| 000 | |

Obr. 9.1.6 Vysledok binarnej logistickej fegresie

Ak by sme hodnoty vlozili do hore uvedenej rovnice, potom vieme vypocitat’
konkrétne pravdepodobnosti byt akceptovany pre kazdé canvas skore.



10 POROVNAVANIE STREDOVYCH HODNOT

Porovnavanie stredovych hodndt (priemerov) je jedna najCastejSie
pouzivanych metdd dvojrozmernej Statistickej analyzy. Porovnavame hodnoty
dvoch premennych. Pri porovnavani priemerov nas zaujima, ¢i sa tieto medzi
sebou Statisticky vyznamne odliSuju, teda ¢i odliSnost medzi nimi je
systematickd, anie len spdsobend nahodou. Z vysledkov naSich vyberovych
suborov potom usudzujeme na cela populéciu.

Porovnavanie hodn6t premennej v jednotlivych skupindch patri k najCastejSie
pouzivanym Statistickym metdodam. V praktickej aplikacii bezne rieSime ulohy
ako napriklad ¢i sa chlapci odliSuji od diev€at v dochddzke, ¢i zamestnanci
dosahuju lepsSie pracovné vysledky po Skoleni, nez dosahovali pred Skolenim,
alebo Ci naSa experimentalna intervencia (napr. navodenie ¢asového stresu) mala
vplyv na mnozstvo pozadovanych informdacii pred prijatim rozhodnutia. Pri
vypocte priemernych hodndt v jednotlivych skupinach pravdepodobne vzdy bude
existovat’ rozdiel medzi jednou skupinou a druhou. Rozdiel v priemeroch moze
byt’ vel'mi maly a aj velky, no len na ziklade priemeru nemézeme povedat’, ¢i je
rozdiel spésobeny nahodnou chybou alebo je systematicky. Preto pouZivame
viacero testov, ktoré nam umoziuju porovnat stredové hodnoty — priemery,
a urcit’ ¢i sa medzi sebou skupiny Statisticky vyznamne liSia alebo nie. Testy
moézeme rozdelit’ na dve vel'ké skupiny a to parametrické a neparametrické, kde
pracujeme s poradiami a medianmi. To aky typ testu pouzijeme zavisi od splnenia
urcitych podmienok pre data v naSom skimanom stbore. Najprv si vysvetlime
parametrické testy.

10.1 Parametrické testy a podmienky ich pouzitia

V softvéri PSPP su uvedené vSetky parametrické testy v menu Analyzovat
(Analyze), kde je uvedena moznost’ porovnat’ priemery, inymi slovami aj stredové
hodnoty (Compare Means). V okne zo zoznamom nam ponuka pat réznych
testov, ktoré¢ dalej podrobnejSie opiSeme. VSetky testy v tejto casti su
parametrické testy. Parametrické testy vychadzaja z urcitych predpokladov, ktoré
musia byt najprv splnené, a az potom mdzeme parametrické testy pouzit’. Zoznam
podmienok pre pouZitie parametrickych testov je podl'a Maresa a kolektivu (2015,
str. 140) nasledovny:

1. Normalita rozloZenia
Predpokladame, ze nase data pochadzaji z populacie, ktora ma normalne
rozlozenie (Meloun, Militky, 2012, str. 480). Predpoklad normalneho rozlozenia



dat overime pomocou Kolgomorovho — Smirnovho testu. Tento test je zaloZeny
na porovnavani distribuicie nasej vzorky s normalne rozloZenou vzorkou, ktora ma
rovnaky priemer a Standardntt smerodajni odchylku. Preto pri redlne praci
s datami najprv vypocitame pre skimané premenné Kolgomorov — Smirnov test
ana zéklade vysledkov ztohto testu potom pouzivame parametrické, alebo
neparametrické testy.

Pri tomto predpoklade spomenieme aj minimalnu velkost” vzorky, ktora
potrebujeme, aby sme mohli zodpovedne aplikovat’ parametrické testy.
Samozrejme ¢im vicsia vzorka, tym lepSie, avSak nie vZdy médme moznost’ mat’
dostatocne velku vzorku. Preto sa uvadza ako hrani¢ny pocet cez 30 jednotiek
V stibore ako minimalna dolna hranica.

2. Zhoda rozptylov (homoskedasticita)

Spravnost’ vysledkov z parametrickych testov zavisi aj od rozptylov
Vv jednotlivych skiimanych skupinach, a preto musi byt’ splneny predpoklad, Ze
rozptyl v jednotlivych skupinach je priblizne rovnaky. Hoci priemery mézu byt
takmer uplne rovnaké, alebo rovnaké, ale ked’ v jednej skupine su data pomerne
blizko priemeru a Vv druhej st zas extrémne vysoké i nizke, avSak ich priemer je
medzi nimi, potom je rozptyl u prvej a druhej skupiny je vel'mi rozdielny aj ked’
priemery st rovnaké. Predpoklad priblizne podobnych rozptylov sa nazyva
Predpoklad homogenity rozptylu (Assumption of homogeneity of variance).
Dalsim predpokladom je Predpoklad sféricity (Sphericity assumption), ktory
poZaduje aby rozptyly vSetkych moznych rozdielov merania v ramci jednotlivych
jednotiek v subore boli zhodné.

Tieto dva predpoklady vieme overit’ jednoducho pomocou Levenovho testu, ktory
program PSPP Standardne uvadza vzdy spolu s vysledkami parametrickych
testov. Levenov test aj Kolgomorov — Smirnov test uvadzaju vo vysledkoch aj
hodnotu Statistickej vyznamnosti ( sigma - Sig) a pri oboch testoch ak je tato
mensia nez 0,05, potom st vysledky Statisticky vyznamné a teda st poruSené
Predpoklady sféricity a Homogenity rozptylov u Levenovho testu a Predpoklad
normdalneho rozlozenia dat v pripade Kolgomorovho testu. V tychto pripadoch
potom nemdzeme pouzit parametrické testy, ale musime skupiny porovnat
pomocou neparametrickych testov.

3. Intervalové data

Premennd, pomocou ktorej porovndvame skupiny by mala byt intervalova alebo
pomerova, teda kardinidlna premennd. Podla spravnosti by sme nemali
porovnavat’ premenné merané na ordindlnej Skéle (vel'mi suhlasim, stihlasim,
Ciastocne suhlasim atd’.), aj ked’ tento predpoklad sa v praxi Casto porusuje.
Citatel sa stretne s ¢lankami aj v renomovanych asopisoch kedy sa na ordinalne
data pouzili parametrické testy. Argumentuje sa tym, Ze ak mame Skalu
s dostato¢ne vela stupfiami, potom porusenie tohto predpokladu nema az tak
vyznamné nasledky.



4. Nezavislost’ merania
Pri tejto podmienke predpokladame, Ze data merané na jednom subjekte (jednotke
v subore) nie su ovplyvnené druhym subjektom.

CiZe ak nase premenné spiiaju hore uvedené predpoklady potom mdZeme pouzit
na analyzu parametrické testy. Program PSPP umozZiiuje pocitat’ nasledovné
parametrické testy:

Jednovyberovy t — test (One sample T - Test). Je test, ktory pouzivame na
porovnanie priemeru v nasom vyberovom subore (jedna skupina — jeden vyber)
s ur¢itou konkrétnou hodnotou priemeru Vv celej populécii. Napriklad vieme, Ze
celonarodny priemer (zékladny stibor) na maturitnom teste z matematiky bol 75
bodov a my pomocou tohto testu porovname vysledky v nasej skupine (vyberovy
subor) s touto hodnotou.

Dvojvyberovy t - Test (Independent sample T- Test) Je to najCastejSie
pouzivany test na porovnanie priemerov intervalovej premennej u dvoch
rozdielnych skupin (dva vybery). PouZziva sa pri testovani hypotéz, kde u nulovej
hypotézy tvrdime, Ze dve rozne skupiny dosahuju v nejakej premennej rovnaky
priemer, respektive priemer premennej v jednej skupine sa Statisticky vyznamne
neli$i od priemeru v inej skupine. Test ndm odpovie na otazku, ¢i sa skupiny
Statisticky vyznamne medzi sebou liSia. Tento typ t testu sa pouziva vel'mi Casto
pri experimentalnom vyskume, kde porovnavame dve skupiny, priCom jedna
znich (experimentalna skupina) bola vystavena urcitej experimentalne]
manipulacii a druhé nie (kontrolna skupina).

Parovy T- test na strednu hodnotu. (Paired Sample T- Test) Pouzivame ak
testujeme 1 skupinu dva krat a zaujima nas, ¢1 sa medzi sebou lisia v priemeroch
po nejakej udalosti, napriklad pred Skolenim a po Skoleni. Inymi slovami
porovnavame priemery, ktor¢ dosiahol 1 respondent prvy a druhy krat, teda
parové hodnoty.

Analyza rozptylu (variability) (ANOVA: Analysis of variance). Je
ekvivalentom dvojvyberového t- testu pre viac nez 2 skupiny. Teda ak
porovnavame len dve skupiny, potom pouzivame dvojvyberovy t — test a ak
porovnavame viac ako 2 skupiny, potom pouzivame metédu ANOVA. Pri tomto
Statistickom teste zistujeme i sa v jednej premennej 1iSi viacero porovnavanych
skupin.

10.1.1VePkost’ ucinku (effect size)

Podl'a urovne hladiny vyznamnosti hovorime o Statistickej vyznamnosti nasSich
vysledkov, avSak existuje eSte vecnd vyznamnost’. Vecnd vyznamnost’ vyjadrena
pojmom Velkost’ t¢inku je matematicky vzorec, pomocou ktorého vieme zistit’
nielen ¢i sa skupiny medzi sebou Statistiticky vyznamne liSia, ale aj ako vel'mi
silno sa medzi sebou lisia. Cim vi&si rozdiel medzi porovnavanymi skupinami,



tym vacsi je efekt ii€inku. Na vypocet vel'kosti t€¢inku mame viacero metdd, avSak
pri t — testoch a Anove s najCastejSie pouzivané takzvané Cohenovo d
a Pearsonov korelacny koeficient. Pearsonov korelacny koeficient nadobtda
hodnoty 0 aZ 1 a Cohenovo d moézZe nadobudnut’ aj hodnoty vyssie nez 1 (Soukup,
2013, str. 130). V dole uvedenej tabulke ¢. X mame hodnoty a verbalne
vyjadrenie pre obidva koeficienty. Je to Standardizovany parameter, a tym nam
umoznuje porovnavat medzi sebou rozne Studie a to aj vtedy ak tieto pouzili rézne
Skaly (Ptacek, , Raboch, 2010). Velkost’ efektu je zavisla od poctu respondentov.
Teda ak chceme dosiahnut’ silné efekty, potom musime vel'a respondentov. Pre
Statistické metody sa pocita roézne a pre kazdi metoédu si ho budeme uvadzat
osobitne.

Pearsonovo r

Rovnako ako pri korelacii vysledok nadobuda hodnoty od 0 po 1 a pre testy
modzeme vypocitat’ vel'kost’ t¢inku z informécii, ktoré st vystupom samotného t
— testu. Vzorec na vypocet pre t testy ma nasledovny konkrétny tvar (Field, 2002
str. 166):

Pre t testy:

t2
t2 +df
Kde: r — Pearsonovo r, t— testovacie kritérium, df — pocet stupiiov vol'nosti,

Pre Anovu :

Je niekedy dole uvedeny koeficient nazyvany aj koeficient Eta n? (Field, Hole,
2003, str. 180)

_ SSum

-~ §S;

Kde: SSw je rozptyl medzi skupinami (Between Groups) SSr je a celkovy rozptyl
(Total).

Ak mame rovnako velké skupiny pri ANOVE modZeme pouZit' aj nasledovny
vzorec tzv. Omega na vypocet velkosti ucinku, ktory je presnejSi nez hore
uvedeny vzorec (Field, Hole, 2003, str. 181).

- MSz + ((n—1) * MSp

7'2

(4)2

Vyhodou Pearsonovho r oproti Cohenovmu d je, Ze vieme z neho vypocitat’ aj
Koeficient determinacie. Hodnotu r umocnime na druht a vysledok vynasobime
100 a ziskame percento variability, ktoré vysvetluje kolko variability generuje
poOsobenie nezavislej premennej na zavisli.



Cohenovo d

Pre t testy:
X1 — X2
d= ——
S1+ S,
2
Kde: X; aX;su priemery porovnavanych skupin a s; a S; st ich smerodajné

odchylky.

Velkost u¢inku Hodnota Cohenovho d Interval pre
Pearsonovo r

Nizka 0,2 az0,5 0,1 az0,3

Stredna 0,5az0,8 0,3az0,5

Vysoka 0,81 az 1,19 0,5aviac

Vel'mi vysoka 1,2 az 1,99

Extrémne vysoka 2 aviac Blizka 1
Tabulka ¢. 10. Hodnoty velkosti i¢inku (Cohen, 1988, Sawilowsky, 2009, Mares
et al. 2015)

Nakol’ko softvér PSPP tento test nepocita, avSak v stiCasnosti ho uz takmer vSetky
vedecke Casopisy vyzaduju, musime si ho dopocitat’ rucne.

10.1.2 Dvojvyberovy t — test (Independent sample t -test)

Tento Statisticky test pouzivame ak chceme porovnat jednu alebo viac
premennych pre dve nezavislé skupiny. Pomocou tohto testu vieme urcit’, ¢i sa
jedna skupina Statisticky vyznamne 1i$i od druhej skupiny v hodnotach skimane;j
premennej. Napriklad ¢i sa 1i§i pocet bodov zo skusky ( skimand premennd)
U muzov (prva skupina) a U Zien (druhd skupina). Kazdy jednotlivec sa moze
nachadzat’ len v jednej zo skupin, teda bud’ je zaradeny ako muz, alebo je
zaradeny ako Zena. Preto sa tento test nazyva aj dvojvyberovy (independent
sample), lebo mame dve nezavislé skupiny.

1 uloha: V datovom stibore ¢. 2 s nazvom: Studenti body a pamit’ porovnajte
pocet bodov zo skusky u muzov a Zien.

V tomto jednoduchom priklade vychiddzame z predpokladu, Ze Zeny budu
usilovnejSie Studentky a na skusku sa pripravia lepSie, a preto budii mat’ vyssie
priemerny pocet bodov neZ muzi. Na zaklade tychto predpokladov si hypotézy
stanovime nasledovne:

Hi: Zeny dosiahli $tatisticky vyznamne vyssi pocet bodov zo skusky ako muzi.
Ho: Medzi Zenami a muZmi nie je Statisticky vyznamny rozdiel v pocte
dosiahnutych bodov zo skusky.



RieSenie:

1. Krok : Overenie predpokladov (homogenita rozptylu, sféricita a normalita
rozloZenia) na to, aby sme mohli pouzit’ parametricky test.

2. Krok : Ak budi splnené¢ predpoklady, potom pouzit' parametricky
Dvojvyberovy t — test (Independent Samples T test).

1. Krok: Prvym predpokladom je Normalita rozlozenia dat aten si overime
pomocou Kolmogorovho — Smirnovho testu. Dalsim predpokladom je overenie si
Homogenity rozptylu a sféricity a tie otestujeme pomocou Levenovho testu, ktory
je sucastou vysledkov Dvojvyberového t testu. Tretim predpokladom su
intervalova, resp. pomerova premennd. Studenti mohli celkovo dosiahnut’ 0 aZ
100 bodov ateda predpoklad pomerovej premennej spiiame. Poslednym
predpokladom je nezavislost merania, teda ¢i vysledky testu u muza mohli
ovplyviovat’ vysledky u Zeny. Predpokladame, Ze nie. Zo Styroch predpokladov
dva splfiame, normalitu overime Kolmogorovym — Smirnovovym testom
a Levenov test bude uvedeny vo vysledkoch t — testu. Zacneme Kolmogorovym
testom. Postup pri tomto teste sme si podrobnejsie opisali v kapitole o skimani
vzajomnych vztahov medzi ordinalnymi premennymi atak Vv tejto cCasti uz
uvedieme len vysledok.
One-Sample Kalmogarov-Smirnoy Test

Pocet bodov z teoretickef skusky
. —
_I

N 5
MNormal Parameters Mean 45,05
Std. Deviation 10,24

Most Extremne Differences Absolute A8
,:' citrLe 17

DEITIVE ALY

Negative - 03

Kolmogorov-Smimov £ Rt
Asymp. Sig. (2-tailed) 145

Obr. 10.1.1 Vysledok Kolmogorovho — Smirnovho testu normality rozlozenia dat

Ked'ze hodnota je Sigma je 0,745 Co je viac nez 0,05, konStatujeme Ze test nie
normalneho rozloZenia nie je Statisticky vyznamny. MoZeme preto pokracovat
dalej a

Klikneme na Analyzovat' (Analyze) avyberieme si Porovnanie priemerov
(Compare Means) a potom si vyberieme Dvojvyberovy t — test (Independent
Samples T). V dialégovom okne si vyberieme premennu: Len_skuska body
a presunieme ju vpravo do: Testovanej premennej (Test Variable(s)). Dalej
musime vybrat’ skupiny, ktoré budeme porovnavat’, v spodnej Casti dialégového
okna sa nachadzaji Skupiny premennej (Grouping Variable), sem presunieme
premennt Pohlavie. Dalej klikneme na Definovat skupiny (Define Groups )
a softvér nds v novom dialégovom okne poziada, aby sme vybrali dve skupiny.



Premennu pohlavie sme si definovali ako binarnu a teda nadobtida hodnoty 0
(muz) a 1(Zena). Klikneme pokracovat’ a spustime analyzu OK.

& - = - —1 - —

PEE R L )
5,00 6,50 6,0

® ) Use specified values:

Cantinue 5,00 7.00 30

Grouplvalue: | muz -

C I
Group2 value: - - 5,00 6,00 7.0

Cut point - Help 5,00 7,00 9.0
— |

P S —

& Independent-Samples T Test

...F'-.'-hla-.-l—'. Test Vanahle(s):
Bl Pocet atvorenych podn...J podnikatel'ského planu Len_skuska_body
E] Frideleng body podrikatel'skérmu plénu

e Postidenie podnikatelsk.., planu v Easovom strese
Bl Pocet_otv I

E Celkave_skr I

El FID dotaznik skala delibericie

El PID dotazrik 2kila intuicie

o Skupiry studentoyv podia skere v PID

El Body zo softvéru jednoduché Uctovrictvo

El Body zo softvéru podvoing détovnictvo

El Pocet bodow za argurnentaciu v eseji

Cancel

El Pocet bodoy za wyhladavanie na internete
El Pocet slov v argumentacii Reset

kyich boday k
Bl Pocet spomenutych slov v pamdtiove] diohe
El Pocet spravie spomenu... slov v pamdtove dlohe
o Skuping podia poctu spravne spomenutich slov

Grouping Variable:

Pahlavie

- _ Help
Define Groups... Options... !

Obr. 10.1.2 Sprievodca pre Dvojvyberovy t test srovnostou rozptylov
(Independent sample T- Test)

Vysledok: Program PSPP uvadza dve tabulky vysledkov. V prvej tabulke st
uvedené poCty muzov (N = 22) a opisné Statistiky ako priemer Mean = 47,32,
smerodajna odchylka SD = 9,29 a Smerodajna chyba priemeru S.E. Mean =1,98.
Rovnak¢ Statistické metddy a ich vysledky st uvedené aj pre druht skupinu —
zeny, kde Mean = 48,35, SD = 10,68. Vidime, Zze zeny dosiahli viac bodov zo
skuSky, avSak to ¢i je tento rozdiel Statisticky vyznamny alebo nie, zistime
Z druhej tabul’ky.

V druhej tabulke st uvedené uz konkrétne vysledky dvoch testov. Prvym je
Levenov test, ktory meria homogenitu rozptylov ako aj sféricitu dat v subore.
Najprv musi byt’ splnena podmienka, Ze nase data v skimanom stibore neporusuju
predpoklad homogenity rozptylu a sféricity, a az potom mdzeme interpretovat’
vysledky samotného T — testu.



Vysledky Levenovho testu interpretujeme tak, zZe ak hodnota p je mensia nez 0,05,
potom nam test potvrdil, Ze st poruSené dané predpoklady. Potom musime pouzit’
neparametricky Statisticky test na porovnanie dvoch skupin, konkrétne Mann-
Whintey test. Ak je hodnota vyssia ako 0,05, aZ potom mdZeme interpretovat’
druht Cast’ tabul’ky, ktora uvddza vysledky dvojvyberového t — testu. V naSom
pripade je v druhom stipci je uvedena hodnota Levenovho testu p (Sig.) = 0,355,
¢o je viac nez podmienka 0,05. Mozeme teda interpretovat’ vysledky t — testu. Pri
prvom pohl'ade skontrolujeme hodnotu p (Sig.), ktora je v naSom pripade 0,694,
ak predpokladdme, Ze naSe skupiny sa nebudu odliSovat’ (Equal variance
assumed). To je ovela viac neZ vSeobecne akceptovana hranica pre p < 0,05. To
Znamena, Ze Zeny maju sice vyssi priemerny pocet bodov ako muzi, avSak tento
rozdiel nie je Statisticky vyznamny, apreto na zdklade tychto vysledkov
zamietame hypotézu H; a prijimame nulovu hypotézu.

froup Statistics

Pohlovie | N | Mean | Std. Deviotion | 5.E Mean

| Pacet badav z tearetiche) shusky i nl o 0 L%
EIEREIE nek| 14

Independent Sanples Test
‘ Levene's Testfor Equality of Variances etest for Equalty of Means
| 15% Confidence Interval of the Difference
| f ‘ Sig | t | df | Sig(toied) | Mean Difference | Std. Emor Difference | lower | Unper
‘ Pacet haday z tearetiche) shushy ‘ Equal variances assumed no Bil ] | 10 2il | 4] i
| Equal varinces not assumed ‘ | -4 4 AT | -Li3 i 400 | 30

Obr.  10.1.3 Vysledky pre Dvojvyberovy t test srovnostou rozptylov
(Independent sample T- Test)

Vo vysledkoch vSak nie je uvedend velkost' uc¢inku a ako bolo vysvetlené
Vv kapitole velkost’ u¢inku, a preto si tato budeme musiet’ dopocitat’ samostatne.
Velkost tcinku (effect size) vypocitame nasledovne.

t2

"T erdr

(—0,4)?
(—0,4)2 + 73

_ 1016
"= [7316
r = 0,047
Ako vidime hodnota r = 0,047 je ve'mi mal4 (menSia nez 0,1) a je blizka 0, ¢o
znamena minimalny, respektive neexistujuci efekt.



Uvaddzanie vysledkov: Muzi (M = 47,32; SD = 9,29) sa Statisticky vyznamne
neodlisuju t(73) = -0,4; p = 0,69; r = 0,047 od Zien (M = 48,35; SD = 10,68)
Vv pocte bodov z teoretickej skusky.

10.1.3 Analyza rozptylu -variability (ANOVA: Analysis of variance)

Je parametricka Statisticka metdda vytvorena na vzajomné porovnavanie skupin,
ktorych pocet je viac nez dve. ZjednoduSene by sme mohli povedat,, Ze je to t test
pre viac ako dve skupiny. Existuje viacero typov analyzy rozptylu ( viacero
ANOV), no my sa Vv tejto Casti zameriame na zakladnu a najjednoduchsiu z nich
- ANOVU pre 1 faktor (One way ANOVA). Inak sa nazyva aj Jednofaktorova
analyza rozptylu. Pri tejto ANOVE porovnavame viacero skupin (viac nez 2)
a hl'adame ¢i sa Statisticky vyznamne odlisuju len v 1 faktore (Meloun, Militky,
2012D, str. 530).

1 dloha: V priklade ¢. 7. Canvas metody a startup je opisany podnikatel'sky zamer
pomocou metddy Canvas. Podnikatelia, Ziadajaci o financie od nezavislych
investorov, opisali svoj zamer a ten bol nasledne obodovany pomocou metddy
Canvas. Podl'a toho ako dobre, podrobne a odborne opisali svoj zadmer, dostavali
body za jednotlivé kategdrie ako napriklad segmenty zdkaznikov, ponikana
hodnota a ostatné, ktoré sa séitali a vzniklo Celkové skore Canvas, ktoré je
v nasom priklade &. 7 posledny stipec s nazvom: Canvas_total_score. Cim je toto
skore vysSie, tym podrobnejsi, odbornejsi a kvalitnejSi podnikatel'sky plan
predlozili. Rozni podnikatelia mali znacne odliSné skusenosti, a pre vacsSinu
z nich bol tento ich zamer vobec prvym pokusom zacat’ podnikat’. Ini uz vlastnili
existujiicu firmu a niektori mali aj dve, &i dokonca tri firmy. V stipci s nazvom: N
je uvedeny pocet firiem, ktoré podnikatelia zaloZzili v minulosti. Na zaklade poctu
zalozenych firiem rozdelime podnikatel'ov do 4 skupin (0 - nema firmu, 1 — zalozil
jednu firmu, 2 — dve firmy, 3 — tri firmy). Zaujima nas, ¢i ti, ktori maju skusenosti
Vv podnikani (zalozili 1 alebo viac firiem), dokazu lepSie vypracovat
podnikatel'ské zamery aplany adosiahli iny pocet bodov z Canvas.
Predpokladame, ze premenna: Celkové Canvas skore sa bude medzi skupinami
lisit’. Na zéklade tychto predpokladov sme si stanovili nasledovné hypotézy:

Hi: Podnikatelia rozdeleni do Styroch skupin podl'a po¢tu zalozenych firiem sa
Statisticky vyznamne liSia v dosianutom Celkovom Canvas skore.

Ho : Neexistuje Statisticky vyznamny rozdiel v Celkovom Canvas skore medzi
podnikatel'mi, ktori zaloZili rdzny pocet firiem.

RieSenie: Postup riesenia je nasledovny:

1. Krok: Overit predpoklady na pouzitie parametrického testu ANOVA
(normalita rozlozenia dat, homogenita rozptylov, kardidlna premenna,
nezavislost’ merani u skimanej premennej Celkové Canvas skore).



2. Krok: Ak su splnené predpoklady parametrickych testov, potom pouzijeme
parametricka metodu na porovnanie skupin, v naSom pripade Analyzu rozptylu —
ANOVU, ak nie su, potom pouzijeme neparametricki metodu pre viac skupin nez
dve, a tou je Kruskal — Walisov Test.

Prvym krokom je teda overit normalitu rozloZenia dat. PouZijeme na to
Kolmogorov — Smirnov test. Postup pri tomto teste opisujeme napriklad v zalozke
na stranke s nazvom: Meranie vzdajomnych vztahov u ordinalnych premennych.
A preto tu uvadzame uz iba vysledok. Z vysledku vidime, ze hodnota Sigma je
0,476, ¢o je ovela viac nez pozadovana hladina vyznamnosti 0,05, Co znamena,
ze test nie je Statisticky vyznamny a teda data st rozlozené normélne. Nasa
premenna je pomerova (pocet bodov moze byt 0 az 100) a zaroven kazdé meranie
je nezavislé, takze daldie predpoklady spiiame. Co sa tyka posledného
prepokladu, a teda homogenitu rozptylov i sféricitu zistime na zaklade vysledkov
Levenovho testu, ktory je siCastou vysledkov ANOVY, a preto méZeme uz
aplikovat’ parametricky test ANOVA.

One-Sample Kalmogarov-Smirnoy Test

Ca.w, skore canvas
M 200
MNormal Parameters Mean 15,08
Std. Deviation 15,31
Most Extrermme Differences Absolute A6
Posttive A6
MNegative -, 05
Kolmogorov-Smimov £ 4
Asymp. 5ig. (2-tailed) _ ATh |

Obr. 10.1.4 Vysledok Kolmogorovho — Smirnovho testu.

Krok 2. Postup pri parametrickom teste ANOVA je nasledovny.

Klikneme na Analyzovat (Analyze) a potom na Porovnat priemery (Compare
Means) a vyberieme Jednofaktorovii Analyzu rozptylu (One — Way ANOVA).
V sprievodcovi presunieme premennu Canvas_total_score do okna Zavislé
premenné (Dependent variable(s)). Dalej vyberieme premennt Pocet zaloZenych
firiem vminulosti — N apresunieme ju do policka Faktor (Factor).
V zaskrtavacich poli¢kach dole zaskrtneme Opisné statistiky (Descriptives) a test
Homogenity dat (Homogeneity). Na zaver klikneme OK.
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Obr. 10.1.5 Sprievodca Analyzou rozptylu (ANOVA)

Vysledky: Program PSPP ako vysledok vytvori tri tabul’ky. V prvej tabul'ke sa
nachadzaju opisné Statistiky pre kazdu skupinu. Mame 4 skupiny ziadatel'ov o
sa tyka ich predchadzajacich skuasenosti v podnikani. Prvd skupina je
najpocetnejsia (n = 136), oznacili sme ju 0, a tato nezaloZzila v minulosti Ziaden
podnik. Ich priemerné skore v bodovani Canvas je: M = 32,13 bodu, smerodajna
odchylka SD = 14,63 a v riadku st uvedené aj d’alSie opisné Statistiky pre skupinu
0. V druhom riadku st uvedené opisné Statistiky pre Celkové Canvas skore
u skupiny podnikatel'ov, ktori zalozili 1 firmu a tretom i Stvrtom riadku je princip
rovnaky ako v prvych dvoch. Ked’ porovname priemery (stipec Mean v prvej
tabul'ke) vidime, ze skupiny sa medzi sebou pomerne vyrazne lisia v priemernych
hodnotach z Celkového Canvas skore, otazkou vsak je, ¢i tieto rozdiely su aj
Statisticky a nésledne aj vecne vyznamné. Na to ndm odpovie tretia tabulka
a vypocet vecnej vyznamnosti.

V druhej tabul’ke st vysledky testu pre normalitu rozlozenia dat, v tomto pripade
vysledky Levenovho testu = 0,3 pri hladine vyznamnosti p = 0,992. Tato Groven
hladiny vyznamnosti je vysoko nad podmienkou p < 0,05, a teda test je Statisticky
nevyznamny, ¢o znamend, 7e data pre premennii Celkové skore canvas
neporusuju predpoklad homogenity rozptylov a sféricity. Tieto vysledky su spolu
s vysledkami Kolmogorovho — Smirnovho testu potvrdenim, Ze boli splnené
predpoklady na aplikovanie parametrického testu.




Tretia tabul'ka obsahuje vysledky samotnej ANOVY a je pre nés najdolezitejsia.
Hovori nam o tom, ¢i sa naSe 4 skupiny medzi sebou Statisticky vyznamne liSia.
V poslednom stipci Sig. je uvedena hladina vyznamnosti, ktord je menej neZ
0,001, ¢o znamena, ze skupiny sa medzi sebou Statisticky vyznamne liSia ¢o sa
tyka premenej: Celkové skore Canvas. Na zaklade tychto vysledkov prijimame
prva hypotézu H; a zamietame nulovl hypotézu. Hoci skupiny sa medzi sebou
Statisticky vyznamne liSia, musime dopocitat’ aj vecni vyznamnost’ (velkost
ucinku — efekt size), aby sme zistili aky vel’ky je rozdiel.

Descriptives
[ [ o522 Confidence interval for Mean |
N | Mean | 5td. Deviation | 5td. Error Lower Bound Upper Bound Minimum | Maximum
Celkove skdre canvas 00 | 13a | 3213 14,63 L25 29,65 EEN ] L0 45,00
1,00 35 | 4063 1451 2,40 35,76 45,50 5,00 73,00
200 | 3847 13,86 318 3LT9 45,15 15,00 40,00
3,00 T| 5156 14,99 567 35,99 6,72 26,00 70,00
Total 200 | 3508 15,30 105 32,94 37,21 L0 73,00
Test of Homaogeneity of Variances
: Levene Statistic dfl | dfZ | Sig.
| Celkové skére canvas || 03| 3] 196 | 992
AROVA
[ Sum of Squares df Mean Square | F | Sig.
Celkové skére canvas s [ 3] 159461 [ 7,47 [ 000
v 4182405 | 196 213,39
Total 46607,87 | 199

Obr. 10.1.6 Vysledok analyzy rozptylu (ANOVA)

Velkost ucinku (effect size)
Vypocitame ju z nasledovného vzorca, kde data pouZijeme z poslednej tabul’ky
vysledkov, kde rozptyl medzi skupinami (Between Groups) sa oznacuje aj ako
SSwm = 4783,82 a celkovy rozptyl (Total) SSt =46 607,87. Dosadenim do vzorca
a vypocitanim dostaneme hodnotu r = 0,32, ¢o je stredna hodnota uc¢inku ( je
vacsia ako 0,3).

SSu

~ 5S;

7'2

, 478382
rt = ———
46 607,87

r=,0,1026
r=0,32

Uvaddzanie vysledkov: Jednotlivé skupiny podnikatel'ov, vytvorené podla poctu
zalozenych firiem v minulosti, sa vzajomne S$tatisticky vyznamne li$ia v tom, aké
Celkové skore Canvas dosiahol nimi predlozeny podnikatel'sky plan, F(3,196)=
7,47, p <0.001, so strednym efektom ucinku r = 0,32.



10.1.4 Parovy t test

Parovy t test pouzivame na porovnavanie dvoch hodnét premennej od toho istého
respondenta.

1 vuloha: Studentom manazmentu bolo ukazanych 25 podnikatel'skych
charakteristik, na zaklade ktorych je mozné pomerne dokladne opisat
podnikatel'sky plan ako napr. cena, ziskovost’, sucasna konkurencia a podobne.
Potom boli 03 tyzdne neskdér poziadani, aby si spomenuli na ¢o najviac
podnikatel'skych charakteristik a zapisali si ich. Tieto zdpisy boli nasledne
porovnavane, €1 sa zhoduju zo skuto€nost’ou a bol zaznamenany pocet tych ktoré
boli spravne. Zaujima nas ako vela toho Studenti zabudli a ¢i existuje Statisticky
vyznamny rozdiel medzi poctom vSetkych spomenutych a poctom tych spravne
spomenutych.

Budeme teda porovnavat dve premenné u kazdého respondenta ato pocet
vSetkych spomenutych a pocet spravne spomenutych.

Riesenie: Podl'a toho ako budu data rozlozené pouzijeme: A) ak budu rozlozené
normalne pouzijeme Parovy t- test, ak nebudu potom pouzijeme Wilcoxonov test.
V prvom kroku otestujeme podmienky na pouZzitie parametrického testu. Postup
je rovnaky ako u hore uvedenej ANOVY. Zac¢neme s overenim rozloZenia dat
pomocou Kolmogorovho-Smirnovho testu. Tento sme uz v ucebnici opisali a tak
teraz len uvedieme jeho vysledok. Ako vidime u obdivoch skimanych
premennych je hodnota Sigmy vac¢sia nez 0,05 a tak méZeme pouzit’ parametricky
Parovy t test. Taktiez naSe data si meran¢ vo forme pomerovej premenne;.
Podmienky pre aplikaciu parametrického testu s splnené.

One-Sample Kalmogarav-Smirnov Test
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[ Podet spomenutych slov v pamitovef Glohe  Pofet sprdvne spomenutych slov v pamdtove) tlof
[N ' 75 1
Normal Parameters p 0,04 3,54
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Most Extreme Differences 15 .
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Kolmogorov-Smimov £ L2117 L
| Asymp. Sig. (2-tailed) 64 L 100

Obr. 10.1.7 Vysledok Kolmogorovho-Smirnovho testu

Dalej budeme postupovat’ nasledovne. Klikneme na Analyzovat (Analyze)
a potom na Porovnat priemery (Compare Means) avyberieme Parovy t test
(Paired Sample t - test). Vyberieme premenné: Pocet spomenutych slov
V pamdtovej ulohe (Pocet spomenutych) a Pocet sprdvne spomenutych
(Pocet_spravnych). Dalej klikneme na Moznosti (Options) atu ponechiame
nastaveny Interval spolahlivosti (Confidence Interval) na tirovni 95 %. Potom
klikneme Pokracovat’ (Continue) a OK.
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Obr. 10.1.8 Sprievodca parovym testom

Vysledky:

Vysledkom testu st tri tabul’ky. Prva uvadza deskriptivne Statistiky pre skimant
skupinu. Vidime Ze Student si priemerne celkovo spomenul na M = 6,64
podnikatel'skych charakteristik, SD = 3,03. AvSak spravnych bolo priemerne len
3,54, SD = 1,91, ¢o priblizne len polovica.

V druhej tabulke je uvedena vzajomnd koreldcia medzi poCtom spravne
spomenutych a vsetkych spomenutych. Korela¢ny koeficient r = 0,65; p < 0,001.
Vysledky samotného parového testu s uvedené v tabulke &. 3. V prvom stipci
(Mean) je uvedeny rozdiel medzi celkovy pocCtom spomenutych a spravne
spomenutych ¢o je 3,11. Rozdiel medzi skiimanymi premennymi, t (74) = -11,73
je Statisticky vyznamny kde p < 0,001.



Paired Sample Statistics

Mean | N | Std. Deviation | S.E Mean
Pair L Pocet spravne spamenutych slov v pamatovej lohe | 354 | 73 191 pl
Pocet spomenutych slav v pamitaove) ulohe .64 75 303 i
Paired Samples Comelations
N | Correlation | Sig.
Pair 1 | Padet spravne spomenutych slov v pamitavej ulahe & Pocet spomenutych slov v pamitavej ulohe | 73 5 |, 000
Paired Samples Test
Paired Differences
05% Confidence Interval of the Difference
Mean | Std, Deviation | Std. Emmor Mean Lower Upper t | df | Sig. (2-taled)
Pair I Pocet spravne spomenutych slov v pamatovej ulahe - Pocet spomenutych slov v pamatovej ulohe | -3 11 12 2i -3,63 25 -3 M A

Obr. 10.1.9 Vysledok parového testu

Dopocitanie vecnej vyznmanosti (vel'kosti u€inku — effect size) Nakol'ko program
PSPP neuvadza velkost’ u¢inku pre parovy test, avSak pri uvadzani vysledkov sa
vyzaduje, a preto ho musime dopocitat’ samostante. Vzorec na vypocet je rovnaky
ako pri dvojvyberovom t test s rovnost'ou rozptylov (independent sample t - test).
V naSom pripade je postup nasledovny:

Velkost t€inku vypocet (efect size):

t2

T |e+dr

(—=11,73)2
(—11,73)2 + 74

137,59
211,59
r = 0,806

T =

Uvddzanie vysledkov: Studenti (n =75) si priemerne spomenuli na 6,64
podnikatel'skych charakteristik, SD = 3,03, avSak v priemere bolo len 3,54
spravne spomenutych SD = 1,91. Tento rozdiel je Statisticky vyznamny, t (74) =
-11,73 p < 0,001 s vel'mi silnym efektom Gc¢inku r =0,81.

10.1.5 Jednovyberovy t — test (One sample T - Test)

Ako uz bolo v uvode kapitoly spomenuté, tento test pouzivame na porovnanie
vysledkov s konStantou, respektive s hodnotou priemeru, ktord ndm je znédma.
Pomocou testu zistime, €1 sa priemer pre nasu skupinu S$tatisticky vyznamne lisi
od uzZ ndm zndmeho priemeru.



1 iiloha: V stibore s nazvom Priklad ¢. 2 Studenti body a pamat’ mame vysledky
Studentov zo skuSky aich celkovy pocet bodov uvedenych ako premenna
s nazvom Skuska celkom. Z minulého roka méame priemerny pocet bodov zo
skusky, ktory bol 70. Zaujima nés €1 sa priemerny pocet bodov z minulého roka
(70 bodov) statisticky vyznamne odliSuje od priemerného poctu bodov, ktory
ziskali Studenti v tomto roku. Na vypocet pouzijeme Jednovyberovy t test.
Hypotézy si stanovime nasledovne:

Hi: Priemerny pocet bodov zo skusky v tomto roku sa Statisticky vyznamne
odliSuje od priemerného poctu bodov v minulom roku, ktory bol 70.

Ho: Nie je Statisticky vyznamny rozdiel v priemernom pocte dosiahnutych bodov
V tomto roku oproti priemeru z minulého roku.

RieSenie:

1. Krok : Overenie predpokladov (normalita rozloZenia, homogenita rozptylov,
sféricita, kardindlna premenné a nezdvislost’ merania) na to, aby sme mohli pouzit’
parametricky Jednovyberovy t test (One Sample t - test).

2. Krok : Ak budi splnené predpoklady, az potom moZeme pouZit’ parametricky
Jednovyberovy t test.

Najprv overime normalitu pomocou Kolgomorovho Smirnovho testu. Hladina
vyznamnosti je p = 0,36, ¢o je viac nez 0,05 ateda test nic je Statitsticky
vyznamny. Preto mo6Zeme konStatovat’, Ze naSa data su rozlozené normalne. NaSe
data st meran¢ na pomerovej Skale, teda Student mohol mat’ sticet vSetkych bodov
aj 0 aj 100. Studenti sa vzajomne neovplyviovali a tak mdZeme konstatovat
nezavislost’ merania. Na zaklade hore uvedeného tvrdime, Ze predpoklady pre
paramterické testy boli splnené a mdéZeme pouzit’ parametricky Jednovyberovy t
test. Postup je nasledovny.

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Sucet vsetkych bodov ku skuske

[ ' 15 |
MNormmal Parameters Mean 13,75
Std. Deviation 13,40
Most Extreme Differences  Absolute 11
Positive 05
MNegative - 11
Kolmogorov-Smimov £ 92

| Asymp. Sig. (2-tailed) _ 360

Obr. 10.1.10 Vysledok Kolgomorovho — Smirnovho testu

Klikneme na Analyzovat' (Analyze) a potom na Porovnat priemery (Compare
Means) a vyberieme Jednovyberovy t test (One Sample t - test). Vyberieme



premennu: Skuska celkom a presunieme ju vpravo do okna Testované premenné
(Test Variables). Potom dole nastavime Testovanu hodnotu (Test Value) na 70.
Nasledne klikneme Ok.
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Obr. 10.1.11 Sprievodca Jednovyberovym t testom

Vysledky: Vysledkom st dve tabul’ky.

One-Sample Statistics

N | Mean | 5td. Devigtion | 5.E Mean
Sucet vietkych bodov ku skuske | 75 73,75 13,40 1.55

One-Sample Test

Test Value = 70000000

952 Confidence Interval of the Difference

t df | Sig. (2-taded) | Mean Difference Lower Upper
Sucet vietkych bodov ku skaske | 242 | 74 18 175 Lah 683

Obr. 10.1.12 Vysledky Jednovyberového t testu

V prvej st uvedené opisné Statistiky pre naSu vzorku Studentov (n = 75), ako
priemer bodov zo skasky M = 73,75, Standardna smerodajnd odchylka SD = 13 4.
V druhej tabulke su uvedené vysledky t testu. V stipci s nazvom Rozdiel
Priemerov (Mean Difference) vidime, Ze rozdiel medzi celkovymi bodmi
v minulom roku a nasou vzorkou je 3,75. V stipci Sigma vidime p = 0,018, ¢o
znamena, ze priemer naSej skupiny sa Statisticky vyznamne li$i od testovanej
hodnoty 70 bodov. Teda priemerné hodnoty v tomto roku st Statisticky vyznamne
odlisné od priemernych hodn6t v minulom roku. Na zdklade tychto vysledkov
zamietame nulovli hypotézu Hy a prijimame Hj, ktord tvrdi, Ze priemery su
odlisné.

Na vypocet vecnej vyznamnosti- vel’kosti u¢inku pouzijeme Cohenovo d




Rozdiel priemerov (Mean Dif ference)

Cohenovod = ¢ - — - —
Standardna smerodajna odchylka SD (Std. Deviation)

3,75
13,4

Cohenovod =

Cohenovod = 0,2798

Uvadzanie vysledkov: Priemerna hodnota bodov zo skisky M = 73,75; SD = 13,4.
sa od testovanej hodnoty 70 1isi Statisticky vyznamne t (74) = 2,42; p = 0,018 so
strednou vel'kost'ou u¢inku r=0,28.

10.2 Neparametrické testy

V pripade ak nase data nie su rozloZené¢ normélne, potom musime na porovnanie
pouzit neparametrick¢ testy. ZjednoduSene by sme mohli povedat Ze
neparametrické testy st ekvivalentom pre parametrické pre nie norméalne
rozloZené data.

10.2.1Wilcoxonov test

Jeden z dostupnych neparametrickych testov, ktoré program PSPP ponuka je
Wilcoxonov test. Tento test je ekvivalentom parového t testu.

1 dloha: Porovnajte pocet pridelenych bodov podnikatel'skému planu (celkové
hodnotenie) Zenami v podmienke ¢asového stresu a vV podmienke bez casového
stresu. Zaujima nés, ¢i Zeny v prvom a Vv druhom hodnoteni celkové skore pre
podnikatel'sky plan zmenili. KonkrétnejSie predpokladame, ze v podmienke bez
Casového stresu budi mat’ dostatok casu na precitanie vSetkych podnikatel'skych
charakteristik, najdu také, ktoré¢ maju nizku droven a potom budi hodnotit’
podnikatel'sky plan negativnejSie a pridelia mu menej bodov ako v ¢casovom
strese. V tomto pripade mame dve hodnotenia od jednej osoby, preto musime
pouzit’ parovy t test ak budu data rozloZené normalne, alebo Wilcoxonov test ak
nebudl rozlozené normalne. Na zéklade hore uvedeného si hypotézy stanovime
nasledovne.

Hi: Zeny Vpodmienke ¢&asového stresu ohodnotili podnikatel'sky plan
pozitivnejsie ako v podmienke bez ¢asoveho stresu.

Ho: Celkové hodnotenie podnikatel'ského planu Zenami sa medzi podmienkami
Statisticky vyznamne nelisi.



Riesenie: Na to aby sme mohli z prikladu ¢. 2 vypocitat hodnoty pre Zeny,
musime subor rozdelit’ na dve skupiny: muZi a Zeny. Je viacero spdsobov akym
mozeme postupovat, ale za jeden znajjednoduchSich povazujem néstroj
programu PSPP na rozdelenie siiboru a nésledne aj vysledkov podla jednotlivych
skupin. Softvér takto bude pocitat’ z hodnot pre konkrétne skupiny, ktoré mu
zaddme a vysledky bude uvadzat’ podla jednotlivych skupin (muzi a Zeny).
Postup na rozdelenie suboru na skupiny je nasledovny.

Klikneme na Data (Data) a vyberieme Rozdelit subor (Split file). Zobrazi sa nam
sprievodca, kde zaskrtneme Organizovat’ vystup podla skupin (Organize output
by groups) apresunieme premenni Pohlavie vpravo do kategoérie Skupiny
zalozené na (Groups based on). Na zaver klineme Ok. Odteraz budeme mat’
vSetky vysledky testov zobrazen¢ samostatne za kazdu skupinu. Ak budeme
chciet’ vratit’ povodny stav, kedy bude uvadzat’ jeden vysledok pre cely subor,
potom zaklikneme prikaz: Analyzuj vsetky pripady. Nevytvaraj skupiny (Analyze
all cases. Do not create groups).

r B a
T e e ==

Pocet otyo,,.ovom strese Analyze all cases. Do not create groups, oK
E] Pridelené b, kérmu planu
o Postiderie p...vom strese
El Poiet otwor. . wého stresu
E Celkavé_skr I Groups based on:
E] PID dotazni...a deliberacie Pahlavie
El PID dotazrik 2kala intuicie 3 Cancel
o Skupiny Etu... skore v PID
El Body zo sof...Oftovhictvo
| E] Body zo sof...0ftovnictvo o Sartthe file by grouping variables.

El Pocet bodo. . taciu v eseji
I El oot bindn = intorncoto

Compare groups.

s | Organize output by groups. Paste

Feset

File is alreacdy sorted.

Hzlp
Current Status : Analysis by groups is off

Obr. 10.2.1 Sprievodca rozdelenim suboru podl'a pohlavia

Ked’ sme skupiny skiimany stibor rozdelili na dve skupiny podl'a pohlavia, potom
mozeme overit, ako su data rozlozené v jednotlivych skupinach. V pripade, ak
si rozloZené normalne, potom pouZijeme Parovy t test a ak nie su tak pouzijeme
Wilcoxonov test. N overenie normality rozlozenia dat pouZijeme Kolmogorovov
— Smirnovov test.



Une-Sample Kolmogorov-Smirmov | est

_ | Pridelené body podnicatelskému pldnuy Celkové_skr il
M 21 22
MNormal Parameters Mean a,54 a7

Std. Deviation A9 Lad

Most Extreme Differences Absolute 24 15
Positive 21 12

MNegative -,24 - 15

Kolmogorov-Smimov £ L1l 1

| Asymp. Sig. (2-tailed) _ 153 692

One-Sample Kolmaogaorov-Smirnov Test

Pridelené body podnikatelskému pldnu Celkové skr i

] 53 51
MNomal Parameters Mean 0,87 4,35
Std. Devigtion L13 L25

Most Extreme Differences Absolute 20 19
Positive 17 L

MNegative -, 26 - 19

Kolmogorov-Smirmov £ L9 L35

| Asymp. Sig. (2-taded) 001 A33

Obr. 10.2.2 Vysledky Kolgomorovho- Smirnovho testu pre rozdeleny stibor na
skupinu muzi (n = 22) a Zeny (n = 53)

Vysledkom su dve tabul’ky, prva je pre muzov, ktorych pocet je 22 a druha je pre
zeny, ktorych pocet je 53. Ako vidime, v prvej tabulke (muzi) Kolmogorov
Smirnov test nie je Statisticky vyznamny, konStatujeme, Ze data st rozlozené
normalne. Naopak v druhej skupine (Zeny) je hladina vyznamnosti 0,01 pre
Pridelené body v prvom hodnoteni a 0,033 pre Celkové str II. Test je Statisticky
vyznamny a teda data nie st rozloZené pre skupinu zien normalne. Zaroven v tejto
tabul’ke vidime priemerné hodnotenie podnikatel'ského planu (pridelené body)
v dvoch podmienkach.

Ked’Ze naSe data nie st rozloZzené normalne na porovnanie prvého a druhého
hodnotenia u Zien pouzijeme Wilcoxonov test. Budeme postupovat’ nasledovne.
Klikneme na Analyzovat (Analyze) avyberieme si Neparametrické Statistiky
(Non-parametric statistics) a d’alej Testy pre dve suvisiace skupiny (Two —
Related — Samples Tests). Nasledne presunieme premenné Celk skor I
a Celkove_skr_Il do okna Testované Pary (Test Pair(s)) a Vv spodnej Casti okna
zaSkrtneme Wilcoxonov test (Wilcoxon). Potom klikneme Ok. Vysledky tohto
testu budl znova rozdelené na tabul’ky pre zeny a tabul’ky pre muZov.



© ettt sonpe e S =
Vol 3w Test Pair{s): S —
o

i ; ! = Varl Var2
El Poiet otvorenych pod.. eristilc v fasoworn strese

o Postidenie podnikatels. . planu v Easovomn strese Celk_skor 1 Celkave_skr I
Bl Focet otvorenych podn.. ik bez Easového stresu S
|| E] Celkove_skr Il | L2 | | Paste |

El FID dotazrik 2kila deliberacie

El FID dotazrik 2kala intuicie

o Skupiny Etudentoy podia skdre v PID

El eody 20 softvéru jednoduché Uetavnictvo | G |

El Body zo softvéru podvaing detovhictvo

El Focet bodov za argurnentaciu v eseii
El Pofet bodoy za wyhl'adavanie na internete Test Typ | Reset |
El Poiet slov v argurnentaci [+ Wilcaxan
El Zapocet_bady

El Pocet bodov = teoreticke] skugky S—
E) suet vietkich bodav ku skiizke () McNemar | Hep |

|| Sign

Obr. 10.2.3 Sprievdca Wilcoxonovym testom

Vysledky: Kedze sme na zaciatku rozdelili subor (Prikaz Split file) na dve skupiny,
tak softvér PSPP vytvori dve tabul’ky vysledkov pre kazdu skupinu (muzi a zeny),
teda spolu 4. Prva tabulka st vysledky pre muzov, avsak nakolko vysledky
Kolmogorovho Smirnovho testu ukézali, Ze data st rozloZené normélne, mali by
sme tuto skupinu testovat’ parametrickym parovym t testom a nie Wilcoxonovym
testom. Posledné dve tabul’ky st pre Zeny.

Stvrta tabulka su vysledky samotného Wilcoxonovho testu kde Z = -2,28, asu
Statisticky vyznamné p = 0,023. Na zéklade tychto vysledkov prijimame hypotézu
H. a zamietame nulovu hypotézu.



Fanlks

M | Mean Rank | Sum of Ranks
Fridelené bady podnikatelskému planu - Celkowvé_skr I Megative Ranks ] 0,94 55,50
Pasitive Ranks 7 921 44,50

Ties 7

Total 22

Test Statistics

Frideleng hady padnikatelskému planu - Celkové_skr 1T

z -, 20
Asyrp. Sig. (2-tailed) 106
Ranks
M | Mean Rank | Sum of Ranks
Fridelens bady podnikatelskérmu planu - Celkowvé_skr I Megative Ranks | L2 15,00 214,00
Pasitive Ranks 26 20,19 52500
Ties 13
Total 5l

Test Statistics

z
Asyrmp. Sig. (2-tailed)

Prideleng hady padnikatelskému planu - Celkové_skr 11
-2,2%

023

Obr. 10.2.4 Vysledok Wilcoxonovho testu pre rozdeleny subor muzi a zeny

Vecnu vyznamnost’ (velkost” u¢inku — effect size) vypocitame pre Wilcoxonov

test nasledovne:

0,32.

Z

VN
—-2,28

V51

r=-0,32
Uvadzanie vysledkov: Zeny ohodnotili rovnaky podnikatel’sky plan v podmienke
Casového stresu pozitivnejSie ako bez Casového obmedzenia a vysledky boli
Statisticky vyznamné Z = -2,28, p = 0,023 so stredne silnym efektom G€inku r = -




11 ZAVER

Kvalitnd analyza dat je zdkladnym predpokladom pre napisanie hodnotného
vedeckého ¢lanku, vypracovanie zdverecnej prace na urovni alebo kI'aCom, ktory
otvara cestu k zahrani¢nym publikaciam. Poziadavky na univerzitnych Studentov
z hladiska vedeckej hibky a tirovne rastd na vietkych stupiioch §tadia. Tieto
trendy sa budt v buducnosti len posiliiovat’.

Studenti i ostatni, ktori mali zdujem o analyzu viak dlhodobo &elili problému
nedostatku, respektive Uplnej absencie kvalitného softvéru, ktory by bol zdarma.
Softvér PSPP je opensource softvér umoziujlci zdkladné az mierne pokrocilé
Statistick¢ analyzy. Je stabilny, rychly, hardvérovo nenarocny a neustile sa
zlepSujtci.

Predkladana publikicia spolu s webstrankou http:/statistikapspp.sk/ zapliiajt
medzeru na trhu aumoznuju uzivatelom softvér PSPP zvladnut' a pochopit’
zékladné principy Statistickej analyzy.

Verime, Ze Citatelia a Studenti socidlnych vied tito knihu ocenia a stane sa pre
nich prvou Statistickou knihou, ktora otvdra cesty a zdujem O podrobnejSie
vysvetlenie a hlbsie pochopenie statistickych metod a postupov.


http://statistikapspp.sk/
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