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APLIKACIA LOG-LINEARNEJ ANALYZY
V MARKETINGOVOM VYSKUME

Litavcova Eva, Butoracovéa Sindleryovéa lvana

ABSTRACT

The aim of the article is to point out the possibil ity of application of log-linear
analysis within the research of hidden relations of data. We use real data
gained from the marketing research, which was based on the identification of
educational institution communication policy tools in order to define the
perception of further education need in relation to the value of education from

the point of motivation.

ABSTRAKT

Ciefom prispevku bolo ukaza t mozZnost aplikacie log-linearnej analyzy pri
hPadani skrytych vz t'ahov v datach. Pouzivame reélne data z marketingové ho
vyskumu, ktory bol zamerany na identifikaciu nastro jov komunika €nej politiky
vzdelavacej organizacie, na zistenie miery vnimania potreby vzdelavania a na
definovanie hodnoty vzdelavania z h  Padiska motivacie.

UvoD

V spolo¢enskych vedach, akou nepochybne manazment, marketing, ale aj
ekondbmia je, su vramci skumanej reality d&asto vyvodzované suvislosti
prostrednictvom analyzy empirickych dat. Vztahy skryté v datach umoznuju odhalit
tieto suvislosti a vyvodit zavery potrebné pre prax. Odhalené suvislosti sa potom
v kontexte SirSich teoretickych vedomosti povazuju za dokaz tvrdeni. Na identifikaciu
zakonitosti v hromadnych nahodnych javoch sa vyuZivané Statistické analyzy. Paleta
Statistickych metdd, ktord matematicka Statistika ponuka, je Sirok& aich teoreticky
zaklad je pomerne zloZity. NajCastejSie vyuZivané metddy su tie, ktoré byvaju
obsahom zakladnych kurzov Statistiky. Log-linearna analyza, ktora patri do mnoziny
metdd zaradzovanych medzi ,advanced” techniky, je jednou z tych menej uzivanych.
Dévodom jej zriedkaveho vyuzivania je nielen jej zlozitost, ale aj skutoCnost, Ze
vyZaduje objemnu vzorku dat. KedZe sme takouto vzorkou v ramci rieSenia projektu
VEGA 1/4638/07 a vyskumu realizovaného v ramci Centra excelentnosti CEVKOG
disponovali, ukazeme si priklad vyuZitia tejto analyzy v marketingovom vyskume. Na
modelovom priklade ukadZzeme, kam mbéze viest chybny vyber metddy a, alebo
nedodrzanie jej predpokladov. Dalej vysvetlime princip log-linearnej analyzy
a napokon uvedieme priklady, ktoré sme ziskali analyzou empirickych dat.

MODELOVY PRIKLAD

Uvazujme modelovy priklad 1 : Majme datovy subor troch binarnych
premennych X, Y, a Z, nadobudajucich hodnoty 1 a 2. Napriklad, predstavme si, Ze
na burze sledujeme spravanie sa troch menovych parov. U kazdého znich
v kazdom Case nas zaujima iba stav z hlfadiska poklesu (hodnota 1), alebo narastu
(hodnota 2) oproti predchadzajucemu €asu. Zaujima nas, &i spravanie sa skimanych
troch menovych péarov vzajomne suavisi. S premennou ¢as vtomto modeli dalej
nepracujeme. Celkovy pocet trojic pozorovani nech je 24 (Tab. 1). Ich po&etnosti pri
hladani suavislosti dvojic premennych vedd vo vSetkych troch pripadoch ku
kontingenénym tabulkdm (Tab. 2.), v ktorych sa oCakavané pocetnosti skuto¢nym



poCetnostiam rovnaju. Jednd sa o0 uk&Zkovy priklad nesuvisiacich dvojic
premennych, kde zakazdym chi-kvadrat test, aj test pomeru pravdepodobnosti vedie
ku hladine vyznamnosti rovnej 1.

Tab. 1. Datovy subor
X|1 2222 2{111222[/111222|12 222 2|n1)=8n(2)-=16
Y11 1111|222 222[111111|22 22 2 2|n@)=12 n(2)=12
Z|1 1111 1|111111/222222|22222 2|n1=12n(2-=12
Zdroj: vlastny priklad
Tab. 2. Skuto¢né = oCakavané pocetnosti

Y 1 2 Z 1 2 Z 1 2
x1‘44 X 1[4 4 Y1|66

2|8 8 2|8 8 2|6 6
Tab. 3. Skuto€né a oCakavané pocetnosti

X=1 X=2

Z 12 Z 12 Z 12 Z 12
Y1‘13Y1‘22 Y1|53Y1|44

213 1 212 2 2|3 5 2|4 4

Zobrazenim kontingenénych tabuliek YZ na r6znych arovniach premennej X
(Tab. 3.) vybadame urcity posun oproti oCakavanym pocetnostiam, ktory vSak
nevedie k vyznamnosti (G°=2,093; p=0,148 pre X=1; G°=1,011; p=0,315 pre X=2).
Pre X=1 je to posun smerom k negativnej, pre X=2 smerom k pozitivhej asociacii.
Tento jemny posun analyza dvojic premennych neodhalila a ponechala nas v
mylnom dojme, Ze mame perfektnl nezavislost' troch premennych.

Pri hlfadani suavislosti v tejto vzorke dat ako kompaktného celku trojice
premennych, pouzitim hierarchickej log-linearnej analyzy dostavame porovnatelny
vysledok (Tab. 4.). Model, ktory najuspornejSie a najlepSie vysvetluje variabilitu vo
vzorke dat je model Ziadnej interakcie troch premennych, Ziadnej suvislosti dvojic
premennych, ba dokonca sa v modeli nevyskytuje ani hlavny efekt jednotlivych
premennych. Ostava iba generalny efekt, takzvany Grand Mean model. NajlepSim
modelom, ktory vysvetluje rozloZenie pocCetnosti v tejto vzorke déat je model odhadu
oCakavanych pocetnosti podielom celkového poctu merani (24) po¢tom buniek (8).

Tab. 4. Algoritmus Step Summary, tabulka je nelplna

Chi- Number of

Step® Effects Square® | df | Sig. | lterations
0 Generating Class® X*Y*Z ,000 0 .

Deleted Effect 1 X*Y*Z 3,104 1 ,078 2
1 Generating Class” X*Y, X*Z, Y*Z 3,104 1 ,078

Deleted Effect 1 X*Y ,000 1| 1,000 2
atd..
6 Generating Class® X 3,104 6| ,796

Deleted Effect 1 X 2,718 1 ,099 0
7 Generating Class® Constant only 5,822 7] ,561
8 Generating Class® Constant only 5,822 7] ,561

Zdroj: vlastné spracovanie v SPSS




Analyza reziduélnych pocetnosti potvrdzuje vhodnost odhadnutého modelu.
VSetky ocCakavané pocetnosti optimalneho modelu su rovné 3 a maximalne
Standardirované rezidua boli, v absolitnej hodnote, rovné 1,155. Z hodn6t
Standardizovanych rezidui je zrejmé, Ze urlity, i ked nie vyznamny, posun
oCakédvanych pocetnosti oproti skuto¢nosti v najdenom optimalnom modeli existuje.
Napriek rovnakému vysledku z hladiska vyznamnosti, tato informacia je, pri
komplexnom pristupe k trojici premennych, ziskana navySe oproti pévodnej analyze
dvojic premennych.

UvaZzujme modelovy priklad 2 . Pre nesplnenie predpokladov pouZi-
tia niektorych z chi-kvadrat testov v modelovom priklade 1 a aj predpokladov log-
linearnej anlyzy, pévodny modelovy datovy subor skopirujeme, &im ziskame
dvojnasobny pocet hodnét. Vysledok log-linearnej analyzy, opat pri neotrasitelnej
nezavislosti dvojic premennych, sa rapidne zmeni. NajoptimalnejSim modelom
interakcie troch premennych pri 0 stuprioch volnosti. V modeli je vyznamny efekt
interakcie troch premennych X*Y*Z (G?=6,207; p=0,013, d.f.=1, tabulky tu
neuvadzame). NajoptiméalnejSim odhadom o€akavanych pocetnosti su ich skutoéné
pocetnosti. Kazdy iny pokus o odhad sa od skuto¢nosti vyznamne odchyluje.

Hfadame dévody, preco je to tak. Z tabulky 5. je zrejmé, Ze suvislost' Y a Z sa
modZe vyznamne menit v zavislosti od Urovne premennej X. Pre droven premennej
X=1 je stvislost Y a Z vyznamna (G*=4,186; p=0,041), kdeZto pre Groveri X=2 to tak
nie je (G%=2,021; p=0,155), avdak hladina vyznamnosti aj tu ostdva ovela mensia
ako 1. Suvislost' existovala aj v modelovom priklade 1 (kedZe pévodné data su iba
zdvojnasobené), ale predtym maly rozsah skumaného suboru, ktory viedol k
nesplneniu predpokladov log-libearnej analyzy, tato skutoénost nedovolil potvrdit.

Tab. 5. Skuto¢né a oCakavané pocetnosti

X=1 X=2
z 12 z 12 zZ 1 2 Z 12
Y 1‘26 Y 1‘44 Y1|10 6 Y1|88
2le 2 2|4 a4 2| 6 10 ALK

Aj pri skimani suvislosti X a Z a tiez X a Y pri rbznych arovniach tretej
premennej sme zistili, Ze hladina vyznamnosti v kazdej zo zvySnych tu neopisanych
situacii je rovna 0,078 co je velmi velky rozdiel oproti pévodnej hladine vyznamnosti
rovnej 1 u kazdej z dvojic premennych pri opomenuti vplyvu tretej premenne;.

Modelovy priklad odhalil, akych omylov sa pri skimani dvojic premennych
modze vyskumnik dopustit neberidc v Gvahu vplyv dalSich premennych a akych
omylov sa dopusti, ak neberie do Uvahy nedodrzanie predpokladov pouZzitej metody.

HIERARCHICKA LOG-LINEARNA ANALYZA

Ak mame dve kvalitativne premenné, méze nastat jedna z dvoch situacii: X
a Y sU nezavislé, alebo su zavislé. Za predpokladu nezavislosti pravdepodobnost
nastania dvoch javov su¢asne sa rovna sucinu ich pravdepodobnosti. Z toho vyplyva,
Ze oCakavané bunkové pocetnosti vypocitavame ako suc€in marginalnych pocetnosti
i-tej irovne premennej X cez vSetky urovne premennej Y a j-tej irovne premennej Y
cez vSetky Urovne premennej X, podeleny celkovym poctom merani.

S navySovanim pocétu premennych dramaticky rastie pocet moznych situacii.
Kazdu z tychto teoreticky moznych situacii nazyvame model. Pre kazdy model je za
predpokladu, Ze dany model je platny, odvodena pravdepodobnostna funkcia veduca



k vypoctu ocakavanych pocetnosti, poCet stupniov volnosti a pre test vhodnosti
modelu je odvoden4 testovacia Statistika G, ktord mé chi-kvadrat rozdelenie.

Pri hierarchickej log-linearnej analyze ide o hfadanie takého modelu suvislosti
troch a viacerych kvalitativnych premennych, ktory sa hodi na dané data a zaroven
¢o najuspornejSie vysvetluje vztahy vo vzorke dat. Algoritmus implicitne postupuje od
najzlozitejSieho k najoptimalnejSiemu modelu. Model sa hodi na dané data, ak
Statistika G2 nie je vyznamna, teda ak odhadnuté o¢akavané podetnosti vyplyvajlce
z modelu sa vyznamne neliSia od pocetnosti empirickych. Ak mame dva modely
hodiace sa na dané déata, vyberieme ten z nich, ktory je UspornejSi, vhodnejsi na
interpretaciu. Za uspornejSi model sa povazuje ten, ktory ma mensi pocet ¢lenov
(efektov). Pri hierarchickej log-linearnej analyze zaciname najkomplexnejSim
modelom, tzv. saturovanym modelom, ktory v sebe zahffia vSetky mozné vztahy,
pocet stupfiov volnosti je 0 a oCakavané bunkové pocetnosti sa rovnaju skutoénym.
Zo saturovaného modelu postupne odoberame cleny, najzlozitejSimi pocndc,
a porovnavame, &i po odobrati ¢lena nedoslo k vyznamnému navyseniu Statistiky G2.
Kritériom pre rozhodnutie je vyznamnost rozdielovej Statistiky, teda vyznamnost
prispevku z modelu odoberaného &lena.

Pri skimani troch premennych pri hierarchickej log-linearnej analyze
vySetrujeme minimalne tieto modely:

Tab. 6.
Model Oznacenie
In(Mi) = U +uxg +Uyg +Uzg X,Y, 2)
In(Mij) = U +Uxg) +Uy() +Uzg +Uxyii) (XY, Z)
IN(Mij) = U +Uxq) +Uyq) Uz HUxzik (XZ,Y)
In(Mij) = U +Ux) +Uv() +Uzg +Uvz(i (YZ, X)
In(Mij) = U +ux) +Uy() +Uzg) +uxye) HUvz(k) (XY, YZ)
In(Mij) = U +Uxg) +Uy() +Uzg +Uxyii) HUxzk) (XY, X2)
IN(Mij) = U +Uxg) +Uyq) Uzt Uxzk FUyzk) (XZ,YZ)
In(Mij) = U +uxg) +Uy) +Uzg Tuxye) Huxza +Uvze (XY, XZ, YZ)
IN(Mijk) = U +Ux) +Uvq) Uz FUxy FUxzik) FUvzk Fuxyzik | (XY Z)

Zdroj: viac Cristante, 2000

Oznacenie XY znamena podmienecnu zavislost premennych X a 'Y v modeli.
Napriklad, model (XY,Z) znamen4, Ze X je podmiene¢ne nezavislé so Z pri danom Y
(pre kazdua uroven premennej Y), Y je podmieneCne nezavislé so Z pri danom X, a X
a'Y su podmienec€ne zavislé, pricom asociacie medzi X aY su rovnaké pre kazdu
aroven premennej Z.

Hypotézou pre pravdepodobnost P(X=i, Y=j, Z=k) v modeli (XY,2Z) je:

Pik = B Py

Minimalnou postacujucou Statistikou pre odhad ocakavanych bunkovych
pocetnosti v modeli su marginalne rozdelenia pocetnosti zodpovedajuce vztahom
v modeli. Pre model (XY,Z) su to marginalne pocetnosti {nj}.{n.«}, priCom n;. je
marginélna pocetnost i-tej Urovne premennej X a j-tej Urovne premennej Y cez vSetky
arovne premennej Z an  je marginalna pocetnost k-tej Urovne premennej Z cez
vSetky Urovne premennej X a vSetky urovne premennej Y (Agresti, 2002, str. 334).
Oc¢akavana pocetnost pre i-tu aroven premennej X, j-tu Uroven premennej Y a k-tu
aroven premennej Z v tomto modeli je:



Log-linearna analyza vyuziva vlastnost logaritmovania sucinu. Logaritmus
oCakavanej bunkovej pocetnosti je vdaka tejto vlastnosti linearnou funkciou
logaritmov jej komponentov. Napriklad pre model (XY,Z) vyraz:

In(Mij) = U +Uxg) +Uyq) +Uzg) +HUxy)

z tabulky 6 znamena, Ze logaritmus o¢akavanej bunkovej pocetnosti je vyjadreny ako
sucet prispevku (efektu) celkového priemeru, efektu kazdej z premennych
samostatne a efektu dvojfaktorovej interakcie premennych X a Y. Je to sucet
celkového priemeru logaritmov pocetnosti u, odchylky logaritmu ocakavanej
pocetnosti i-tej hodnoty premennej X od u, takisto pre j-tu hodnotu premennej Y, k-tl
hodnotu premennej Z a odchylky interakcie i-tej a j-tej hodnoty premennych X a Y od
u. Test pomeru pravdepodobnosti G m& vo vieobecnosti tvar:
G*=2> empirickéln(ernp—lmléj
ocakavan
Pre model (XY,Z) odvodena testovacia Statistika G>ma tvar:

Gy = Zii n, In( i, ]

i=l j=1 ni..n.j.

Ak sa pri hierarchickej loglinearnej analyze zisti, Ze sa napr. model (XY,Z) hodi
na dané data, (Statistika G nie je vyznamné, model dobre popisuje vzorku v datach)
algoritmus pokraCuje odobratim najzlozitejSieho efektu z modelu, tu je to efekt XY,
aoverenim, ¢&i tymto neddjde, pri ojeden stupefi nizZSom modeli (X,Y,2),
k vyznamnému navySeniu novej Statistiky G2, platnej pre model (X,Y,Z). Rozdiel
povodnej a novej Statistiky G2 je prispevok efektu XY a pre prijatie jednoduchsieho
modelu nesmie byt vyznamny (algoritmus Step Summary). Algoritmus vyhodnocuje
vyznamnost' tejto rozdielove] Statistiky, ktora ma chi-kvadrat rozdelenie s poctom
stupnov volnosti rovnajicim sa rozdielu d.f. novej — d.f. povodnej Statistiky. (Viac
Cristante, 2000; Agresti 2002).

Existuje urcita paralela medzi mnohondsobnou regresiou a log-linearnou
analyzou, aj urcité rozdiely. Spoloénym prvkom je hfadanie komplexnych suvislosti
vo viac ako dvojrozmernej vzorke dat. Pri regresii hlfadame funkciu najlepSie
popisujucu vztah medzi vysvetfovanou premennou a vysvetfujacimi premennymi, pri
log-linearnej analyze hladame najlepSiu pravdepodobnostni funkciu pre odhad
bunkovych pocetnosti. Na rozdiel od regresie log-linearna analyza nepotrebuje
vymedzit zavisle premennd, nema velké naroky na predpoklady aje vhodnym
nastrojom pre analyzu nominalnych dat. Predpokladom, ktory tu musime mat na
zreteli je, Ze kazda oCakavana bunkova pocetnost musi byt >1 a nie viac ako 20%
oCakavanych pocetnosti méze byt <5. Nedodrzanie predpokladu by viedlo k zniZeniu
sily testu (ukazkou je modelovy priklad 1). KedZe pocet buniek je rovny sucinu
po¢tov moznych uarovni kazdej z uvazovanych premennych, predpoklad sa da
zabezpedit' iba pri vacSich vzorkach dat, kde kazda z kombinacii moznych hodnét
uvazovanych premennych je realne mozna a naplnena datami. Ak sa v datach
vyskytuju ,deravé bunky“, je mozné docielenie splnenia predpokladu spojenim
susediacich a vyznamovo dobre suvisiacich hodn6t niektorej z premennych do jednej
hodnoty. Proces opakujeme dovtedy, kym to mozné je. Ako uvidime v dalSej Casti,
na hodnotovej stupnici Likertovej skaly pri zistovani nazorov na urcité otazky mézme



mat data tak silne vychylené smerom ku kladnym alebo zapornym postojom, Ze je
vylu¢ené analyzovat takéto premenné log-linearnou analyzou.

LOG-LINEARNA ANALYZA EMPIRICKYCH DAT V MARKETINGOVO M
VYSKUME

V ramci rieSenia projektu sme dotaznikovym prieskumom zozbierali data.
Dotaznik obsahuje celkovo 50 otazok, sedem identifikacnych otdzok a Styridsattri
Skalovych, s identickou Skalou v rozpati 1-5 (rozhodne nie — rozhodne ano). ktoré su
rozdelené do Styroch hlavnych oblasti. ldentifikatné otadzky tvoria prva cast
dotaznika. Druha c&ast obsahuje otazky zamerané na identifikaciu nastrojov
komunikagnej politiky vzdeldvacej organizacie. Tretia Cast obsahuje otazky
zamerané na zistenie miery vnimania potreby vzdelavania sa obyvatelov z hladiska
potencialneho rozvoja regiénu a rastu Zivotnej urovne. Posledna Cast dotaznika
obsahuje otazky zamerané na definovanie hodnoty vzdelavania z hladiska
motivacnych faktorov Uc€asti na vzdelavani. Dotazniky boli distribuované Studentom
prvého roka Studia v dennej aexternej forme v prvom a druhom stupni
vysokoSkolského Stidia na Fakulte manazmentu PU v PreSove, ako dominantnej
vzdelavacej institucie v regione. Ziskana databaza ma celkovo 818 zaznamov.

Z hladiska dodrZzania predpokladov pouZzitia log-linearnej analyzy sme
patstupniovu Skalu skalovych otazok binarizovali do novych premennych, ich nazvy
su o8Il az o50Il. Hodnota 1 je vymedzen& pre zpornu, hodnota 2 pre kladnu
odpoved. Po frekvenénej analyze tychto premennych sme vylUcili 22 z nich pre ich
vysoko prevazujuce jednostranné odpovede. Pre potreby tohto &lanku vytrhneme
z kontextu rozsiahleho vyskumu iba niektoré suvislosti a ukdZzeme na nich pouZitie
log-linearnej analyzy.

Priklad 1. UvaZzujme otazky:

028ll: Povazujete ponuku sluZzieb v oblasti vzdelavania v regiéne za dostatocnu z
hladiska Struktury a rozmanitosti ponuky Studijnych programov? 1 - nie, 2 - &no

032ll: Ak by ste sa mali na z&klade VaSich doterajSich skusenosti rozhodnuat, zvolili
by ste si Stadium na tej istej vzdelavacej organizacii v tom istom Studijnom programe
z hladiska jeho reélneho prinosu pre Vas osobnostny rozvoj a kvalifikacny rast v
porovnani s o€akavaniami pri vybere vzdelavacej organizacie? 1 - nie, 2 - ano

02: V&S vek: 1 - do 25 rokov, 2 - nad 25 rokov.

Pri analyze dvojic tychto otazok (premennych) sme zistili vyznamnu suvislost
odpovedi na otadzku 032l svekom, u ostatnych dvojic sa vyznamna suvislost
nepreukazala. Pohfad do kontingenénych tabuliek kazdej z dvojic premennych na
réznych darovniach tretej (Tab. 7.) nas, aj z hfadiska dodrZzania predpokladov,
motivoval analyzovat' tieto otazky komplexnejSie, ako trojicu otazok log-linearnou
analyzou. Zakladnou motivaciou boli testy zrodiny chi-kvadrat. Analyza dvojic
premennych na réznych udrovniach tretej zakazdym preukazala vyznamnost pri
arovni tretej premennej rovnej 2 a nevyznamnost pri hodnote rovnej 1. Ocakavali
sme, Ze log-linearna analyza vysvetli tdto situaciu.

Vysledok hierarchickej log-linearnej analyzy (Tab 8.-9.) naSe ocCakavania
potvrdil. NajlepSim modelom je tu model saturovany, model s oznacenim
(028l1*032l1*vek). V modeli su pritomné efekty prvého radu, efekty druhého radu aj
efekt interakcie v3etkych troch premennych. Ziaden Uspornejsi model nevysvetli
komplikovanu suavislost veducu k réznym vyznamnostiam na r6znych drovniach tretej
premennej. Rezidua su nulové, kedZze model je saturovany. Tabulku rezidui preto
neuvadzame.



Tab. 7.

vek |o03211|—228!l ot 10321 vek | 028!l Tot || o281 vek | o321 Tot.
1| 2 1| 2 1| 2

Count ] 1] 29| 40 ] 1] 29| 40 ] 11] 83 o4
Exp. C. 9.4 306 40 8ol 311 40 94| 846l o4
Count | 1 |, 83 279 362 | 1 | 1T T IS 1 25 26
Exp. c. 84.6| 277.4] 362 31| 100 14 26| 234 26
Count Tot.| 94| 308 402 Tot.| 12| 42| 54 Tot.| 12| 108 120
Count ] 1 13 14 ] 83| 279 362 ] 20| 279] 308
Exp. c. 23 97| 14 905 271.5| 362 353 272,7] 308
Count | 2 |, 25 45 70| 2| 25 45 70| 2|, 13| 45| 58
Exp. c. 217] 483 70 175] 525 70 67 513 58
Count Tot.| 26| 58 e84 Tot.| 108| 324 432 Tot.| 42| 324 366

vek=1: G?=0,406; p=0,524 03211=1: G*=2,950; p=0,086  |028lI=1: G’=1,685; p=0,194

vek=2: G?=5,494; p=0,019 03211=2: G*=4,805; p=0,028  [028I1=2: G’=6,896; p=0,009

Tab 8. K-Way and Higher-Order Effects

Likelihood Ratio Pearson Number of
K df | Chi-Square | Sig. | Chi-Square | Sig. Iterations
K-way and Higher 1 7 702,255| ,000 970,988 ,000 0
Order Effects” 2 4 10,842 028 11,705/ 020 2
3 1 5,574 ,018 4,846| ,028 2
K-way Effects® 1 3 691,413| ,000 959,283 ,000 0
2 3 5,268 ,153 6,859 ,077 0
3 1 5,574 ,018 4,846| ,028 0
Tab 9. Step Summary
Chi- Number of
Step® Effects Square® | df | Sig. | Iterations
0 Generating Class® 02*028l1*032lII ,000 0 .
Deleted Effect 1 02*028l1*032II 5,574 1 ,018 2
1 Generating Class” 02*028I1*032ll ,000

Zdroj: vlastné spracovanie v SPSS

Prepletené suvislosti troch premennych dokadzané analyzou premietneme do
vyrazov, ktoré premenné zastupuju. U starSich Studentov je vyznamna negativna
asociacia medzi spokojnostou v ponuke sluzieb v oblasti vzdelavania v regione
a medzi preferenciou tej istej vzdelavacej institacie, na ktorej Studujd. Inymi slovami,
viaceri by si zvolili znova ta istd Skolu, lebo region im ni¢ lepSie neponuka. U
Studentov, ktori by si tu istu vzdelavaciu instituciu znova zvolili, je vyznamna
negativna asociacia medzi vekom a spokojnostou s ponukou sluzieb v oblasti
vzdelavania, teda starSi z nich s menej spokojni s ponukou sluzieb regionu v oblasti
vzdelavania. U Studentov spokojnych s ponukou sluzieb v oblasti vzdelavania je
vyznamna negativna asociacia medzi vekom a opatovnym vyberom tej istej
vzdelavacej institucie, teda menej starSich Studentov z nich by si znova zvolilo tu istu
vzdelavaciu instituciu.

Priklad 2. UvaZzujme nazory:

042ll: Stadium na vysokej Skole v regione je vyhodou pri hfadani si zamestnania v
tomto regione. 1 - nie, 2 — ano

045l1: Stadium na vysokej Skole prindSa formu ,sebarealizacie" a je pre mna dolezité
z hladiska méjho osobnostného rastu. 1 - nie, 2 — ano



049ll: Predpokladam, Ze po doStudovani sa zamestnam v odbore mdjho Studia v
nasom regione. 1 - nie, 2 — ano.

Skumanie tychto troch vybranych premennych log-linearnou analyzou (Tab.
10.-11.) vedie k optimalnemu vysledku (04511*049I1,04211). V terminolégii Cristante
(2000) je to model Struktary 2. V modeli su pritomné efekty prvého radu a jeden
z efektov druhého radu. Rezidualna analyza je velmi priazniva (Tab. 12) a aj
‘Goodnes of fit test* (G?=2,733; p=0,435) potvrdzuje vhodnost optimalneho modelu aj
vhodnost pouzitia log-linearnej analyzy z hfadiska dodrzania predpokladov.
Kontingencné tabulky (tu neuvedené, vyznamnost je len pre vztah 045I11-049Il, kde
pre 04211=1 je G*=230,469; p=0,000; pre 04211=2 je G*=37,578; p=0,000) potvrdzujl
vysledok ziskany analyzou a su uzito€né pri interpretécii zistenej suvislosti.

Tab 10. K-Way and Higher-Order Effects

Likelihood Ratio Pearson Number of
K df | Chi-Square | Sig. | Chi-Square | Sig. Iterations
K-way and Higher 1 7 772,136/ ,000 1018,992| ,000 0
Order Effects 2 4 269,052 ,000 266,336/ ,000 2
3 1 1,422 ,233 , 789 374 6
K-way Effects® 1 3 503,083| ,000 752,656 ,000 0
2 3 267,630, ,000 265,547| ,000 0
3 1 1,422 ,233 , 789 374 0
Tab 11. Step Summary
Chi- Number of
Step® Effects Square® | df | Sig. | lterations
0 Generating Class® 04211*04511*049l| ,000 .
Deleted Effect 1 04211*04511*049II 1,422 1 ,233 6
1 Generating Class® 04211*045I1, 042I1*049ll, 1,422 1 ,233
04511*049Il
Deleted Effect 1 04211*045ll 1,233 1 ,267 2
04211*049lI 384 1 ,535 2
3 04511*049lI 266,625 1| ,000 2
2 Generating Class” 04211*045I1, 04511*049Il 1,806 2| ,405
Deleted Effect 1 04211*045ll ,927 1 ,336 2
04511*049lI 266,319 1| ,000 2
3 Generating Class® 04511*049Il, 042lI 2,733 3| ,435
Deleted Effect 1 04511*0491l 266,319 1) ,000 2
2 042l 276,682 1| ,000 2
4 Generating Class® 04511*049Il, 042lI 2,733 3| ,435

Tab. 12. Bunkové pocetnosti a rezidua

Observed Expected Std.

042l1 045Il 049ll Count % Count % Residuals | Residuals
1,00 1,00 1,00 89,000 18,7% 86,996 18,3% 2,004 ,215
2,00 7,000 1,5%) 6,029 1,3%) 971 ,395

2,00 1,00 36,000 7,6% 37,038 7,8% -1,038 -,171]

2,00 278,000 58,4%| 279,937 58,8% -1,937 -,116

2,00 1,00 1,00 12,000 2,5% 14,004 2,9% -2,004 -,536)
2,00 ,000 ,0% 971 2% -,971 -,985

2,00 1,00 7,000 1,5% 5,962 1,3%) 1,038 ,425

2,00 47,000 9,9% 45,063 9,5% 1,937 ,289

Zdroj: vlastné spracovanie v SPSS



Vysledok premietnuty do vyrazov, ktoré premenné zastupuju hovori, Ze
existuje silnd vyznamna pozitivha sudvislost medzi pocitom sebarealizacie
a osobnostného rastu pri Studiu na vysokej Skole a predpokladom, Ze sa Student po
ukonéeni Skoly zamestnd vo svojom odbore aj vo svojom regidne. DalSou
informéciou, vyplyvajucou z modelu (04511*049I11,042l1) je, Ze tato suvislost je rovnaka
nielen pre tych, ktori svoj predpoklad opieraju aj o fakt, Ze miestom Studia je ich
region, ale aj pre tych, ktori miesto Stadia z tohto hladiska nepovazuju za dolezité.
Poslednou informéciou je, Ze ina savislost uvazovanych premennych neexistuje.

Pre zaujimavost sme eSte vybrali 4 uz zname premenné, a nasli sme model
(04511*049Il, 045I11*028l1, 03211*0491l, 03211*028I1). Podrobné vysledky ani interpreta-
ciu neuvadzame. Grafickou interpretaciou je Stvorec (viac Cristante, 2000).

ZAVER

Algoritmus hierarchickej log-linearnej analyzy umoznuje medzi viac ako dvoma
kvalitativnymi premennymi v jednom kroku nachadzat vztahy, ktoré by sme pri
pouZiti jednoduchsich metéd zdihavo a komplikovane hladali. PouZitie metody
zarovenn garantuje istotu, Ze n@djdeny vztah je pre uvazované premenné
najoptimalnejsi.
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