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Predmluva

Na kriminologickém badani se podileji badatelé z ridznych obor(: pravnici,
psychologové, sociologové, ekonomové, politologové, statistici. Vzhledem k tomu, ze
kazdy z nich ma specifické zkusenosti s vyzkumnymi postupy danych disciplin, chceme
v ramci edi¢ni fady, zaméfené na aplikaci vyzkumnych postupti v kriminologii, postupné
pojednat o téch vyzkumnych metodach a technikach, které jsou v oblasti kriminologie
aktualn¢ vyuzivany. PokouSime se o zhodnoceni pouzivanych vyzkumnych metod
a technik z hlediska jejich spolehlivosti a platnosti, pfehodnocujeme, jak jsou nebo nejsou
schopny zachytit skutecnost, do jaké miry je jejich pouziti ptfi zkoumani kriminality
funk¢ni, jaké mohou obsahovat nepifesnosti a ptipadna zkresleni. V jednotlivych studiich
uvadime cetné ptiklady, na nichZz chceme ukazat, jak a s jakym efektem byly v poslednich
letech razné vyzkumné postupy pouzity. Zaroven se pokousime hledat inovace, které by
mohly vést k vétsi plasticnosti, presnosti a spolehlivosti, a tim i1 k vyuZitelnosti zjisténych

vysledkd.

Na moznosti vyuziti novéjSich, nebo alesponi v kriminologii urcité dosud
nevyuzivanych postupli, se podstatnym zplisobem zameéiuje ctvrtd studie edi¢ni fady
vénovana vyuZzitelnosti vicerozmérnych statistik. Ve studii je na piikladech prezentovana
jejich pouzitelnost v kriminologickém vyzkumu, coz by mohlo byt prvnim krokem k jejich
soustavnéjSimu vyuzZivani. V fad€ zemi jsou vicerozmérné analyzy jiz desitky let
pouzivany, protoze se ukazuje, ze pii aplikaci jednorozmérnych a dvourozmérnych
statistik — které dosud zcela pfevazovalo - nejen Ze neni pfi interpretaci zjiSténych dat
vyuzit v§echen potencial, ale zjisténé souvislosti mezi proménnymi mohou byt i ne zcela

spravn¢ pochopeny.

Martin Cejp
Odborny garant edi¢ni fady
Vybrané metody kriminologického vyzkumu



Uvod

Nasledujici text byl vytvoren na zédklad¢ prednaSek, které autor mél v roce 2011
v IKSP. Nabizi vhled jen do né€kolika technik vicerozmérné statistiky, mnohé pomiji (napf.
regresni analyzy, které zde nejsou zahrnuty, by si zaslouzily zvlastni pojednani; podobné
strukturdlni modelovani (SEM-zminéné jen letmo). Hlavnim zdmérem je probudit
o vicerozmérné analyzy a jejich tvlirce zdjem a ukazat jejich pouZitelnost na ptikladech
z praxe Ceského kriminologického vyzkumu. Jde o techniky, které podle jednoho
z recenzentll maji dvoji hlavni pfinos:
a) vysledky zalozené na vicerozmérnych technikdch nemohou byt klamné (zavadéjici),

protoze se zohlediuje komplexné vliv mnoha faktorti

b) roste nadéje, Ze vysledky ceské kriminologie 1ze uplatnit v kvalitnich zahrani¢nich

Casopisech (citovano z recenzniho posudku P. Soukupa).

Opiram se dale nejcastéji o ukazky z prace se statistickym balickem SPSS, ktery
v poslednich desetiletich u nas i ve svété téméf zevSednél a je ¢tenafim znam z vlastni praxe

nebo aspon z doslechu od kolegli na vlastnim pracovisti.



1. Obecna charakteristika vicerozmérné statistiky

Nejpfistupnéjsi a také nejCastéji pouzivanou metodou analyzy dat je zkoumdni
jednorozmérného a dvourozmérného vztahu. Napiiklad se konstatuje, Ze v roce 2010 podil
recidivist na polici stihanych osobach ¢inil 47,5 %. Nebo se hledd zavislost poctu vyrobct
a drziteli psychotropnich latek na jejich véku a pohlavi (a vyjadiuje se pomoci procent,
korelaci, kontingenc¢nich koeficientli). OvSem tyto vztahy se nezkoumaji najednou, nybrz
postupné, tj. pokazdé jenom mezi dvéma proménnymi: zpravidla jednou zévislou a jednou
nezavislou. Trendové studie IKSP spadaji do téze kategorie, protoze sleduji vyvoj néjaké
kriminalni charakteristiky nebo slozeni pachateld a obéti v ¢ase zachyceném tfadou na sebe

navazujicich naslednych let.

Zopakujeme si struné zéklady statistického testovani. Ve vybérovych Setfenich se na
vybranych ptipadech snazime zjistit, jaky je stav zkoumaného jevu v $ir§Sim zdkladnim
souboru (,,populaci* nebo ,,universu). Zpravidla ptitom vychazime ze dvou predpokladl ¢i
hypotéz o zkoumaném jevu: a) tzv. HO, nulové hypotézy, podle niz mezi proménnymi
zkoumaného jevu nejsou zadné rozdily (nelisi se primérem, procenty ap.) nebo Ze na sob¢
nezavisi (jedna proménna na druhou nemd Zadny vliv nebo zkoumana dvojice proménnych
nema nic spolecného); b) tzv. HI, alternativni hypotézy, kterd naopak tvrdi, ze mezi
zkoumanymi proménnymi existuje vztah nebo rozdil. Statistické testovani probihd tak, ze
zdat vybérového souboru vypocteme statistiku a porovname ji sjejim rozdélenim
(testovacim kritériem). Konstatujeme pak pro danou hladinu vyznamnosti (ve spole¢enskych
védach zpravidla alfa=.05 a .01), Ze napf. pokud je nami vypoctena statistika niz$i nez

testovaci kritérion, je HO vyvracena a H1 potvrzena.

Vratme se ale k dvourozmérnému pristupu k datim. Napiiklad mizeme snadno za
urcitych podminek dopocist ocekavana procenta a porovnat je pak (za pomoci statistickych
testll) s pozorovanymi procenty. Nebo jestlize pracujeme s priméry, jak ¢asto musime pfi

zhodnocovani vysledkil rozsahlejsich testli, miizeme kromé rozdili v primérech a hodnotach
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jemnéji posoudit kolisani hodnot pomoci analyzy rozptylu. Pouziti sofistikovanéjSich
statistickych analyz miize zpravidla ptinést lepsi vysvétleni faktd, nalézt nové souvislosti,

vygenerovat nové podnéty k zamysleni.

Sledovani dvourozmérnych vztahii se zdd byt bez problémi, jasné: zjiStujeme
napiiklad, Ze procento osob, které byly stihany za hospodaiskou kriminalitu ve véku 18-20 let
(2,7 %) je podstatné nizsi nez procento 40-60 ti letych (35 %) a vyvozujeme z toho pfimo
zavery o vlivu véku na tento typ zlo¢innosti. Nebo sledujeme klesajici procento evidovanych
majetkovych trestnych ¢inli a konstatujeme rozdil za poslednich deset let v procentnich
bodech (-3,1 %). Vzhledem ke kazdoro¢né evidovanému poctu trestnych ¢inil zjistujeme, Ze
dochazi v obdobi 2000-2010 k poklesu evidovanych majetkovych trestnych ¢ini vyznamné
teprve od roku 2005. Jakmile tedy chceme védét zudajii néco vic, neobejdeme se bez
statistické analyzy. Ta nam potvrdi nebo vyvrati domnénku, ze ve vékové skupin¢ 30-39 let
je srovnatelny podil osob s hospodéiskou kriminalitou jako ve skupiné 40-59 ti letych.
Objektivizuje naSe tivahy nad daty, podpoti s vysokou pravdépodobnosti naSe domnénky,

které, jak sami citime, se jinak pohybuji dost ve vakuu.

Testovani dvourozmérnych (parovych) asociaci, o kterych je zde te¢, ovSem neni bez
problémii. Nékdy vysledky takovych testli mohou zastirat skutecny stav véci, ,,neodrazet®
skutecné vlivy proménnych. Testovani nezavislosti parovych asociaci mize snadno vést
k vyvraceni nulové hypotézy, tedy k nespradvnému zavéru, Ze napi. zkoumané priméry nebo
procenta si nejsou rovny nebo ze mezi zkoumanymi jevy neexistuje zadny vztah (tzv. chyby
I. druhu). Nase testovani spadne do intervalu, ktery hladina vyznamnosti uréuje jako moznost
omylu (napt. mezi 5 % selhani podle alfa=.05). Toto riziko se d4 dokonce odhadnout podle
vztahu ogw=1-(1-0)°, kde o je hladina vyznamnosti a ¢ je pocet poloZzek v testu, napi. pfi
19 polozkach baterie jako ve vyzkumu, kde vefejnost hodnotila praci organt c¢innych
v trestnim fizeni (Zeman et al, 2011b), a=0,05 je toto riziko 62 %, protoze
opw = 1-(1-0,05)""=0,62 (postup dle Kline, 2004:39). Zvlasts Casto tedy k tomu miZe
dochazet pii sériovém testovani dvourozmérnych asociaci v rozsahlych bateriich, napi. pfi
vyhodnocovani vyznamnych vzdjemnych korelaci mezi polozkami otdzky na krimindlni
citlivost vefejnosti. Nebo naopak, muizeme napf. ztestovani alternativni hypotézy (H1)
vyvodit zavér, ze tu n¢jaka interakce existuje, ackoliv ve skuteCnosti zadna neni, jde
o artefakt (tzv. chyby II. druhu). Napi. se to stane, pokud neni naS vybérovy soubor

dostatecné velky a test tak ztraci na sile.



Piiklad 1: Povédomi o trestnosti ve vztahu k prijmu a vzdélani. Piiklad 1 byl s malou
Upravou pirevzat z vyzkumu kriminality (Zeman et al., 2011b). Informovanost vefejnosti
o trestnosti ¢ind a druzich trestu za rlizné aktivity (zjiSténa testy s minimem 0 a maximalnim
skorem 100) silné souvisi s piijmem (r=.356). Cim vy3§i ptijem, tim vy3$si znalosti. Kdyz ale

piibereme souvislost se vzdélanim, korelace skoro vymizi (1=.095).

Muzeme to provést rozkouskovanim dvourozmérnych asociaci do nékolika krokd,
podsouborti. Postupné rozporcujeme, parcializujeme korelace vyse pfijmu se znalosti podle
5 kategorii vzdélani. Zakladni vzdélani: vysi pfijmu se sice respondenti 1iSi (primér
12.000 K¢ +2.000), ale jejich znalosti jsou skoro shodné, ziidkakdy ptesahuji 48 bodi.
Souvislost mezi piijmem 10-14.000 K¢ lidi se zakladnim vzdélanim a jejich znalosti je

miziva (r = -,052, se stoupajicim pfijmem se zde znalost nezvysuje, témeét se nemeni).

Obdobna situace je v dalSich vzdélanostnich kategoriich, kde sice primérnd znalost
a prumérny piijem jsou vzdy o néco vyssi, ale korelace k pfijmu je také pokazdé nizka.
Znalosti tedy nerostou se zvysujicim se ptijmem (ackoliv to dvourozmérné korelace zpocatku
nejvyssi se 63 body. Vliv pfijmu na znalosti je tedy namnoze jenom vedlej$im produktem
vlivu vzdélani a je dan tim, Ze pfijem se vzdélanim stoupd. (Pozn. ve skutecnosti korelace
nebyly tak vysoké: r=.264 pro vzdélani a r=.173 pro ptijem, takze pokles parcialni korelace
mezi pfijmem a znalostmi na 0,095 pii kontrole vzdélani neni tak dramaticky jako v ptikladu

shora).

Tabulka 1: Priamérny skor znalosti o trestnosti a druzich tresti podle piijmu
a vzdélani

Primérna | Primérny
v Korelace k

znalost prijem » N

(ze 100) (K& prymd
128 48 12.000 -0,052 98
2 Vyucen 55 16.000 0,06 532
35S bez maturity 56 18.000 0,053 146
4SS s maturitou 57 19.000 0,106 106
5VS 63 23.000 0,015 148
Celkem/primér 56 17.000 0,095 1.030




V ptipadé, kdy misto dvojice proménnych statisticky zkoumame a analyzujeme
vztahy vice proménnych ziroven a hleddme hloubégji vztahy mezi proménnymi, jde
o vicerozmérné metody. Napi. k véku pachatelli hospodaiské kriminality ptfidame jejich
pohlavi, druhy a opakovanost udélenych trestl. Vedle vzd€lani a pfijmu vlozime do
vicerozmérného modelu vék a pohlavi a zkoumdme, které z nich maji nebo nemaji vliv na
informovanost o trestnosti. Pokud vliv maji, tak se snazime zjistit, jak silny v porovnani
s vlivem dal§ich proménnych, pficemz se zbavujeme falesn¢ zkorelovanych polozek (kdy
vztah mezi A a B je zprostfedkovan ve skutecnosti promeénnou C) a snazime se odhalit vlivy

latentni.

Matematici v této souvislosti hovofi o mnohorozmérnych statistickych metodach
(anglicky multidimensional), mnozi dal§i odbornici o vicerozmérnych, multivaridtnich,
multivariacnich nebo multivaricnich metodach (z anglického multivariate techniques nebo
multivariate statistical analysis). Pfidrzime se recenzenty doporucené terminologie a budeme
dale pouzivat vyrazy vicerozmérna statistika, techniky vicerozmérné statistiky apod. na rozdil
od jednorozmérnych, popt. dvourozmérnych rozdéleni a analytickych postupi prace s daty.
Celkovy prehled o téchto metodach poskytuji také néktefi cesti autofi (napt. Hendl, 2004;
Hebak et al., 2005; Meloun & Militky, 1994).

Casto, 1 kdyz rozhodné ne vylu¢né, je vicerozmérna statistika pouzivana k analyzam
dat ziskanych bateriemi otdzek, tj. dotazy, v nichz se respondentovi nabizi série polozek

(tvrzeni nebo dil¢ich podotazek) k posouzeni, odpovédi nebo k odsouhlaseni.

Vicerozmérné méteni zde operuje s odpovédmi na nékolikandsobné otazky, na baterii
otazek: analyzuje tyto odpovédi najednou, zéroven a nikoliv pouze v oddélenych sekvencich

po dvojicich jako pfi parovych (dvourozmérnych) analyzach.



Piiklad 2: Hodnoceni organt ¢innych v trestnim Fizeni. Ukazka dotazové baterie (Zeman
et al., 2011b). 6 proménnych ve shora jiz citovaném vyzkumu, bylo spolu s hodnocenim
dalsich orgéni Cinnych v trestnim fizeni podrobeno vicerozmérnym statistickym postupim:

shlukové a faktorové analyze.

24) Oznamkujte jako ve skole od 1 do 5 (1 = nejlepsi hodnoceni, 5 = nejhorsi hodnoceni), nakolik se
podle vaseho nazoru dafi Policii CR v boji s kriminalitou plnit nasledujici Gkoly:

1 2 3 4 5 nevim
Odhalovat pachatele trestnych cint 1 2 3 4 5 9
Dodrzovat prava osob podezielych ze 1 2 3 4 5 9
spachani trestného cinu
Citlivé pfistupovat k obétem trestné 1 2 3 4 5 9
¢innosti
PInit jeji heslo ,pomahat a chranit” 1 2 3 4 5 9
DodrZovat prava poskozenych 1 2 3 4 5 9
Nenechat se ovlivnit korupci, 1 2 3 4 5 9
politickymi ani jinymi nepfipustnymi
vlivy

Nékdy pfi vicerozmérmém méfeni nemd vibec smysl hovoiit o zavislych
a nezavislych proménnych, jindy jde o vztahy mezi mnozinami zéavislych a nezavislych

proménnych.

r

Institucionalizace, rozSireni a komponenty

Ackoliv né€které vicerozmérné techniky maji vice nez stoletou tradici, k jisté
institucionalizaci, mnohostrannému rozvoji a znacnému rozsifeni doslo az v 60. - 70. letech
20. stoleti. Jsou obvykle kalkulaéné narocné, a tak jejich rozmach se dostavil teprve s
rozvojem vypocetni techniky. Vyuka vicerozmérnych technik statistické analyzy se stala
zaroven akademickym predmétem a zejména na americkych universitich zacaly vznikat
souvisejici u¢ené spoleCnosti a Casopisy jako napf. Society of Multivariate Experimental
Psychology zaloZena 1960 a spravujici od r. 1966 Casopis Multivariate Behavioral Research,
Journal of Multivariate Analysis Kalifornské university v Los Angeles — UCLA od r. 1971
nebo Multivariate Behavioral Research (Oklahomska universita 1966). O popularité téchto
metod svédCi také to, ze dodnes vznikaji také na evropském kontinentu specializované
mezinarodni projekty, napf. Society for Multivariate Analysis in the Behavioral Sciences

(zalozeno ve Frankfurtu nad Mohanem 2004- vydava ¢asopis Methodology).
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Site aplikace je neuvéfitelnd. Kromé psychologie a sociologie se tyto metody
uplatiiuji mimo jiné v archeologii, potravinaistvi, analytické chemii a farmacii az po

genetiku, zoologii, biologii, medicinu, ekologii, fyziku a samoziejmé také kriminologii.

Diive nez piikro¢im k podrobnéjSimu popisu moznosti, které kriminologickému
vyzkumu nabizeji nékteré vicerozmeérné statistické techniky, stru¢néd globalni charakteristika
téchto metod. Zaprvé, jednd se o rizné vypocetni postupy, techniky. Zamétime se dale
hlavné na faktorovou, koresponden¢ni a shlukovaci analyzu, mnohorozmérné Skélovani
a okrajové také na rozhodovaci stromy. Nejvice se vyklad soustiedi na postupy z SPSS,
protoZe tento statisticky balicek se stal za desitky let uzivani v CR (i ve svété) jakymsi
standardem pro vétSinu spolecenskovédnich statistickych analyz. Klicovymi osobnostmi pfi
rozvoji zminovanych metod byli hlavné R.B.Cattell, G.E.P.Box, M.Bénzecri, C.H.Coombs,
R.A Fisher, M.Greenacre, L.Guttman, H.Hotelling, M.G.Kendall, P.F.Lazarsfeld,
C.E.Osgood, C.Spearman, W.S.Thorgerson a L.R.Tucker (Mardia et al., 1979; Everitt
a Dunn, 1991; Hebék et al., 2005; aj.).

Vybér zminovanych technik se fidi zadanim IKPS. Ponechavdame mnohé druhy
vicerozmérné analyzy stranou, zejména celou rodinu rGznych typl velmi zajimavych
a v kriminologické praxi jist¢ vyuzitelnych regresnich analyz (v¢etné linearni, hierarchické,

logistické, Coxovy nebo kategorialni).

Za druhé, testovani vypoctenych vysledki je zpravidla umoznéno tim, Ze hodnoty se
porovnavaji s ndhodnymi veli¢inami a vylucuje se tak moznost, Ze by konstelace nasich ¢isel
vznikla Cist¢ samovolné bez vnitini souvislosti. Rozdéleni ndahodnych velicin tak byva
kritériem k odhadu parametr zdkladniho souboru vcetné chybovosti tohoto odhadu (chyba
byva volena zpravidla na hladin€¢ vyznamnosti 0,05 nebo 0,01). Jen vysvétlujici poznamka
k parametrim zékladniho souboru: ve vybérovych Setfenich (a to se tykd i statistik
kriminality z n¢jakého po sob¢ jdoucimi Iéty vymezeného/vybraného obdobi) odhadujeme
zpoméri ve vybérovém souboru s urCitou pravdépodobnosti procenta, poméry, pruméry
a podobné parametry panujici v $ir§im zdkladnim souboru, v celé populaci. Dalsi specifikou
této statistiky testovani hypotéz je, ze nikdy vlastn¢ pfimo nemétime, zda vztah mezi
proménnymi opravdu existuje nebo neexistuje. Pravdivost nebo nepravdivost tvrzeni o vztahu
statisticky nezkoumame. Vyvracime nebo potvrzujeme pouze s ur¢itou pravdépodobnosti, ze

vztah neexistuje. Otcem tohoto trendu byl William S.Gosset (1908). Jeho priikopnicka prace
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inspirovala vznik dne$niho testovani vyznamnosti vysledkd vicerozmérnych statistickych
technik, tj. tfi typy rozdéleni: vicerozmérné t-rozdéleni, vicerozmérné normalni rozdéleni

. v ’ v s 2 ~ ’ ’ v r
a Wishartovo rozdéleni (zobecnéni gamma a CHI” rozdéleni na vicerozmérné).

V tomto pojednani se budeme zabyvat statistickymi analyzami, které zpravidla nepatii
k testovacim proceduram. Jejich vyznamnost vétSinou nelze pfimo testovat. Faktorovou
analyzu lze testovat bud’ jen sporadicky (naptiklad pii extrakci metodou maximalni
vérohodnosti) nebo neptimo, s vyuzitim odliSnych vypocetnich statistickych postupii (hlavné
strukturdlniho modelovani - za pomoci tzv. konfirmacni faktorové analyzy). Na relevanci
korespondencni a shlukové analyzy Ize usuzovat az odvozené =z ndaslednych testi
vyznamnosti asociaci nebo rozptylu sdileného s dal§imi proménnymi. Pouze dalsi dvé
techniky, jimiz se zde budeme zabyvat, jsou zdroven vypocetnim postupem i testovaci
procedurou: rozhodovaci stromy (jmenovit¢ metoda rastu CHAID nebo QUEST)

a mnohorozmérné Skalovani.

Uvedené skuteCnosti vedou nutné k zdvéru, ze vicerozmérné statistiky, jejichz
vysledky nejsou testovany na statistickou vyznamnost, je nutné ovétovat: hledat stabilni
feSeni (opakovat analyzy na rGznych souborech a podsouborech dat) a nasazovat pokud

mozno ruzné vypocetni postupy.

Po testovacich procedurdch a rozdéleni ndhodnych veli¢in jsou tfetim dilezitym
komponentem méfici jednotky. Vicerozmérné statistické metody kalkuluji s prostorem a tedy
s urcitymi vzddlenostmi mezi ptipady nebo proménnymi (u vétSiny téchto metod lze
vysledky zobrazovat také graficky s projekci do dvourozmérného prostoru, aby se umoznilo
jejich zobrazeni). Métime tedy, jak tésné souvisi proménné (nebo skory respondenti), Cili
jak moc jsou si proménné nebo ptipady navzajem vzdaleny. Variant vzdalenosti vyuZzivanych
v ruznych statistickych testech je velké mnozstvi. Jejich charakter a pouziti jsou dany typem

zkoumanych proménnych.

S malou odbockou si jen zopakujeme #ypy proménnych/dat podle vztahu mezi jejich
hodnotami: A) kategorialni data (také kvalitativni) — 1) nominalni -nabyvaji ¢iselnych hodnot
jen Cisté podle néjaké konvence, Cisly se nahrazuji jména, napt. odlisi pohlavi podle 1= muz
a 2= Zena; nemuZzeme s nimi provadét aritmetické operace, napf. je scitat, od¢itat, nasobit
nebo délit- pouze odlisuji hodnoty podle toho, jestli jsou stejné nebo rizné (vyjimkou jsou
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data typu ano/ne, dichotomicka, z nichZ Ize napft. pocitat priméry) 2) ordindlni (pofadové),
napt. 5-mistnd stupnice spokojenosti od 1=velmi nespokojen, ptes 2=spise nespokojen atd. az
5=po velmi spokojen. Zde jiz vime, ze spiSe spokojen je méné nez velmi spokojen, jen
nedokazeme fici o kolik. B) metricka data (také kvantitativni, numericka, kardinalni), k nimz
patfi: 3) intervalovad nebo také rozdilovd proménna. Nabyva ciselnych hodnot a zname
velikost rozdili (intervaly) mezi jednotlivymi hodnotami — stupni, napf. mési¢ni piijem
domaécnosti (kdy mizeme zjistit, o kolik vétsi nebo mensi ptijem ma rodina A oproti rodiné
B); 4) pomérova (podilova) proménna- jeji mira ma néjaky pocatek, podobné jako teplomér
mé nulu, a navic oproti intervalové se tak u pomérovych dat da zjistit, kolikrat je jedna
hodnota vétsi nebo mensi nez druhd hodnota. Napt. dvouclenna domacnost je 2x mensi nez
Ctyt¢lennd. Ve spolecenskovédni praxi se mj. o pomérové métreni vyzkumnici pokouseji napf.
tim, Ze nabidnou respondentiim odpovédi na otazky v dotazniku tak, Ze si vybiraji z hodnot
na graficky zobrazené stupnici se stejnymi intervaly od 0 do 9. Metrické proménné mohou
byt také ¢lenény na diskrétni (nabyvaji hodnot celych ¢isel, napt. pocet ¢lenti domacnosti)
a kontinudlni, spojité (n¢kdy se jenom jim v uz$im slova smyslu fikd metrické) nabyvajici

v daném rozmezi libovolnych hodnot jako napt. veék respondentd.

Vratime se nyni k pojeti vzddlenosti ve vicerozmérné statistice. Jsou odvozeny
z n¢kolika zékladnich typl. Pro metricka, zejména pro pomérova data lze konstruovat
vzdalenost eukleidovskou, coz je odmocnény c¢tverec rozdilu mezi ,,body*, tj. napt. mezi
dosazenymi skory nebo cetnostmi vyskytu jevu ¢i chovani. Pro kategoridlni i metrickd data
lze hovofit o vzdéalenostech zalozenych na rGznych standardnich statistikach, napf. na
rozdilech v procentech, pottech shodnych a neshodnych paréi asociace (CHI?) nebo na
korelacich (u metrickych dat). Jako zvlastni pfipad statistickych vzdalenosti lze uvést

vzdalenost Mahalanobisovu (je zaloZzena na kovariancich a rozdilech bodu).

Vicerozmérné statistické procedury lze také clenit podle ucelu na a) apriorni,
vychéazejici z urcité dané struktury dat (diskrimina¢ni analyza, konfirmacni faktorova
analyza) a b) aposteriorni, hledajici v datech (data mining), které strukturu urcuji a odvozuji

z dat (shlukova, exploracni faktorova a korespondencni analyza).

Pfi pouzivani apriornich metod mame néjakou teorii o tom, Ze na nami studovanou
mnozinu proménnych plisobi nebo Ze je ovliviiuje urcity Cinitel a vychazime z této teorie.
Vytvatime podle ni model, tykajici se napiiklad vztahu latentnich (faktor(i) a pozorovanych
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proménnych (jednotlivych polozek dotazované baterie). Posléze tento model muizeme
testovat pomoci modelovani strukturdlnimi rovnicemi (SEM). Nebo analyzu zalozime na
tom, ze data mohou mit né&jakou spole¢nou podminujici charakteristiku. Tou miize byt
vzdélani ¢i profese respondenti. Nebo skory organii Cinnych v trestnim fizeni, ziskané
hodnocenim od vefejnosti, rozdélime diskrimina¢ni analyzou. Zvolime pfitom vzdélani
a testujeme pak podle apriorniho tiidiciho kritéria, zda se lidé se zakladnim vzdélanim 1isi od
sttedoskolsky a vysokoskolsky vzdélanych pokud jde o (baterii) hodnoceni prace policie.
Zjistujeme, zda skory rtzné vzd€lanych lidi maji odliSnou konstelaci, charakteristicky
nezameénitelny vzorec pres celou baterii. (V tomto, dale citovaném piikladu 1, se hodnotilo,
jak se dafi odhalovat pachatele, respektovat prava podezrelych, jak citlivy ma policie ptistup
k obétem trestné Cinnosti, napliiuje heslo pomahat a chranit, respektuje prava poskozenych

a odolava korupci nebo nezadoucimu vnéjSimu ovliviiovani vySetfovani.)

V druhém ptipadé, kdy jde o aposteriorni metody, se teprve néjakd struktura, kterd
neni napohled vibec ziejma, v datech hleda. Pocet proménnych se naptiklad ucelné snizi na
minimum: vétsi poCet pozorovanych proménnych se piifadi k néjakému spolecnému
skrytému, pifimo nepozorovanému zdkladu. Tedy k tomu, co je pro n¢ spolecné (faktorova
analyza). Nebo se objekty ¢i respondenti rozdeli na skupiny podle toho, co jedny sblizuje
a oddéluje od druhych (shlukova analyza). Piipadné se graficky nazorné zobrazi, které
objekty jsou si blizko a které jsou si vzdalené (korespondencni analyza, multidimenzionalni

skalovani).
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2. Faktorova analyza (Factor analysis,
Principal component analysis)

Pozadi

Faktorové analyza (FA) a analyza hlavnich komponent (PCA) jsou statistické metody,
kterymi se vysvétluje nebo popisuje rozptyl zjevnych nebo téz métenych (anglicky manifest
¢i measured) proménnych. D¢je se tak za pomoci mensiho poctu latentnich, konstruovanych

(unobserved, latent, constructs) proménnych, tj. faktort.

Pozorované proménné zde vysvétlujeme jako linedrni kombinaci faktori plus chybu,
tj. nevysvétlenou ¢ast rozptylu nebo neptesnost v méteni. Pred 100 lety tuto metodu vynalezl
armadni distojnik, pozdéji filosof (v Lipsku) a jesté pozdé€ji psycholog Charles Spearman
(PCA: seminarni prace na téma faktorova analyza inteligence z r. 1904). Charles Spearman
(1863-1945) hledal obecnou vlastnost mysleni, inteligenci pomoci test
* matematickych schopnosti,

* schopnosti se slovné vyjadrit
* logicky uvazovat

* uméleckych skonii.

Podle n¢ho existuje jeden spoleCny, obecny jmenovatel ¢i faktor ,,G* (general)
inteligence. Je to obecnd intelektova schopnost, kterd zplsobuje, ze jsou vysledky vSech
zminovanych testll zkorelovany. (Kromé toho ma samoziejm¢ kazdé oblast svou specifiku —

faktor ,,s*.)

Dalsi vyznamny podnét k rozvoji FA dala psychometrika, pfedevsim R. B. Cattell
(1905-1998). Vystudoval chemii v Cambridgi r. 1926. M¢l politické a socidlni zdjmy a ty ho
vedly k tomu, Ze obratil pozornost k psychologii. V r. 1929 dokonc¢il studia psychologie.
Polozky (skory) jeho testli inteligence byly rozliSeny na tfi faktory: verbalni, matematické

a logické schopnosti.
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V krizovych 30. letech se snazil pochopit a feSit ekonomické, moralni problémy

pomoci objektivniho psychologického poznani moralni stranky ¢lovéka.

Hledal adjektiva popisujici osobnost. Pouzil: a) L-data (tykajici se Zivota, life record-
chovani ve spole¢nosti, napf. soudni zaznamy); b) Q-data (sebehodnoceni subjektd
z dotazniku), c) T-data (testové situace, kdy si subjekt neuvédomuje, Ze je mu métrena néjaka

vlastnost).

Jeho vybérovy soubor piesahoval 1.000 osob, které byly rizného véku a pochazely
z raznych zemi (U. S., Britanie, Australie, Novy Zéland, Francie, Italie, Némecko, Mexiko,
Brazilie, Argentina, Indie a Japonsko). Pomoci faktorové analyzy nasel 16 osobnostnich rysi
(Cattell, 1943). Ty pozdéji jini psychologové (Fiske 1949, Tupes a Christal 1961, Tucker,
2009, John 1999) zjednodusili na pét: zivost, piivétivost, svédomitost, emociondlni stabilita

a otevienost vuci zkuSenostem.

Rozvoj faktorové analyzy nastal hlavné v 60. a 70. létech 20. stoleti podobné jako
vSech dalSich vicerozmérnych technik. FA a PCA pronikly do dalSich obori: sociologie,
mediciny, vyzkumu trhu a samoziejmé také do kriminologie. Také néktefi nasi autofi se uz

v 70. letech faktorovou analyzou aktivné zabyvali (napi. Uberla, 1974).

Rozvoj metody mél i stinnou stranku: vznikla nepfehledna situace, mnozstvi odborné
terminologie se stalo nezvladatelnym. Ke konsolidaci postupti doslo az v soucasnosti pod
vlivem praci a odkazu takovych historickych osobnosti jako byl Thurstone (1934) a statistiktl
jako Lawley, Hotelling, Bartlett aj. (viz napt. Garson, 2011Db).

Lze hloubéji porozumét pri¢inam nazoru, jednani? Faktorova analyza na zakladé
korelaci mezi vétSim mnoZstvim (zjevnych, manifestnich) proménnych statistickym
zpusobem urcuje, zda jsou si nékteré blizké, patii k sob¢, tj. zda za nimi stoji jeden spole¢ny

faktor (latentni proménnd) nebo zda patii k jinému spole¢nému faktoru.

Pocet faktorl by mél byt co nejmensi a nalezené zavislosti by mély byt vysvétleny co
nejjednoduseji. Pokud faktory zjistime a pojmenujeme, miZeme pak s nimi pracovat dal-napfr.
vytvofime na zakladé jednotlivych faktord souhrnné indexy ze skorl jednotlivych polozek (hodnoceni
soudniho procesu, hodnoceni policie apod.). Ty potom dal tfidime, analyzujeme a testujeme. Nebo
pracujeme s tzv. faktorovymi skory jednotlivc(, které si Ize pfi analyze zadat: vytvofi se jako nové

promeénné a jsou tak pfimo soucasti procedury a dat.
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Vychodiska a pozadavky na data

Prvni pfiblizeni k faktorové analyze nabizi korelatni matice. BéZzna korelace je
statisticky vyjadieny vzestupny nebo sestupny (linearni) vztah mezi dvéma proménnymi
(napt. v€kem recidivisty a poctem trestnych ¢inli: ¢im vyssi vék pachatele, tim vyssi pocet
stihani pro trestné ¢iny). Nabyva hodnot od -1 do +1. Vychozi pro faktorovou analyzu je

korela¢ni nebo kovaria¢ni matice.

Vratime se k Prikladu 2: hodnoceni organu ¢innych v trestnim Fizeni (Zeman et
al., 2011b). Respondenti byli pozadani, aby zhodnotili préci policie, statnich zastupci, soudi
a pracovnikli vézenské spravy. K posouzeni na Skolské stupnici jim bylo piedloZzeno
19 polozek tykajicich se prace téchto organti (=odtud se vytvofily manifestni, métrené
proménné). Ty jsme pak pomoci faktorové analyzy vyjadiili jako silngj§i nebo slabsi

disledek ptsobeni ¢tyt (nedotazovanych, latentnich) faktora.

Tabulka 2 nize zahrnuje korelace skorti (znamek na skolské stupnici) : proménné r26a
r26b a r26¢c maji vysoké vzajemné korelace, které¢ mohou (pokud se splni dal§i podminky)
byt disledkem plsobeni stejného faktoru (hodnoceni soud). Proménné r27a r27b r27¢ s nimi

ptiliS nesouviseji a mohou spadat pod jiny faktor, napt. hodnoceni vézefistvi.
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Tabulka 2: Korela¢ni matice hodnoceni soudu a vézenstvi vefejnosti CR

t26a t26b t26¢ t26d t26e t26f t27a t27b t27c t27d
t26a 1
t26b ,487 1
t26¢ ,351 ,559 1
t26d ,442 ,555 ,587 1
t26e ,327 ,443 ,448 ,451 1
t26f ,484 ,527 ,499 ,509 ,426 1
t27a ,136 ,214 ,257 ,195 ,228 ,196 1
t27b | -,006 ,211 ,251 ,175 ,207 ,136 ,467 1
t27c ,317 ,338 ,319 ,304 ,279 ,324 ,323 ,276 1
t27d ,281 ,268 ,233 ,238 ,241 ,258 ,296 ,279 ,684 1

Legenda ktab. 2: Nakolik se podle Vaseho nazoru dafi (soudim/vézenstvi) plnit ukol? t26a
rozhodovat bez zbyte¢nych pritahi; t26b ke v§em obvinénym pfistupovat stejn€; t26¢ trestat skutecné
pachatele a osoby neprdvem obvinéné osvobozovat; t26d ukladat spravedlivé tresty;t26e citlive
pristupovat k obétem trestné Cinnosti; t26f nenechat se ovlivnit korupci, politickymi ani jinymi
nepiipustnymi vlivy; t27a znemoznit Gtéky odsouzenych; t27b dodrzovat prava odsouzenych; t27¢
prispivat k napravé odsouzenych; t27d ptipravovat odsouzené na navrat z vézeni do spole¢nosti

Dale v tabulce 3 z téhoz vyzkumu prikladu €. 2 jsou vysoce zkorelovany poskytovani
a vyuzivani sexudlnich sluzeb a drzba s uzivanim nelegdlnich drog. Také tyto dvojice

proménnych se octnou v totozném faktoru.

V tomto prFikladu 3 Mozny postih ruznych skutku jako trestny ¢in (Zeman et al.,
2011b-tentyz pramen jako piiklad 2) otdzka znéla odpovidajicim zpisobem: zda by
vyjmenované ¢iny mély byt postihovany jako trestny c¢in. Respondenti mohli k 13
vyjmenovanym skutkiim odpovidat ano, ne nebo nevim, tedy stupnice odpovédi byla

kategorialni a nevyhovuje predpokladiim faktorové analyzy. Faktory by mély zachytit oblasti,
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v nichz se vefejnost nazorové rozchazi. Ale pii kategoridlnich datech, dichotomiich, kdy
odpovédi na otazky nemusi byt dost protichiidné, by se naopak faktory mohly rozdélit na
zakladé¢ shodnych odpovédi: podle margindlnich Cetnosti tak, Zze né€které by mély vysoké
souhrnné primeéry (pievaha kladné odpovédi) a jiné naopak nizké (pfevaha zépornych

odpovédi).

Tabulka 3: Cast matice tetrachorickych koeficienti* z vyzkumu minéni vefejnosti o
kvalifikaci skutki jako trestny ¢in

Proménna |[r18 1 rl8 2 rl8 3 rl8 4 rl8 5 rl8 6 rl8 7
r8_1 1.000
r8_2 0.830 1.000
r8_3 0.389 0.415 1.000
r8 4 0.252 | 0.306 | 0.388 1.000
r8_5 0.322 | 0.378 | 0.379 | 0.399 1.000
r18_6 0.233 0.331 0.396 0.455 0.497 1.000
r18 7 0.411 0.393 0.395 0.364 0.432 0.481 1.000
r18_8 0.391 | 0.342 | 0.335 0.251 | 0.396 | 0.355 0.911
r18_9 0.218 | 0.156 | 0.163 0.357 | 0.181 0.317 | 0.206
r18_10 0.159 0.182 0.180 0.364 0.051 0.186 0.257
r18_11 0.215 0.212 | 0.083 0.366 | 0.150 | 0.346 | 0.290
r18_12 0.224 | 0.126 | 0.163 0.280 | 0.246 | 0.341 0.255
r18_13 0.216 | 0.196 | 0.201 | 0.205 0.132 0.408 | 0.299

*tetrachorické koeficienty jsou korelace vzniklé metrizaci vychozich kategorialnich hodnot (dichotomie typu
ano/ne)

Legenda k Tab. 3: r18 1 uZivani nelegalnich drog; r18 2 drzeni nelegalnich drog pro vlastni
potfebu; r18 3 dobrovolny pohlavni styk s osobou ve véku 14 let; r18 4 Sifeni urazlivych
nepravdivych skute¢nosti o jiné osob¢; r18 5 usmrceni trpici nevylé¢itelné nemocné osoby
na jeji zadost; r18 6 nelegalni kopirovani hudby, filmi, pocitacovych programi apod.; r18 7
poskytovani sexualnich sluzeb za tplatu; r18 8 vyuzivani sexudlnich sluzeb za uplatu; r18 9
zédvazné poskozovani zivotniho prostiedi; r18 10 poskytovani ptijcek na neimérné vysoky
urok; r18 11 vyhybani se splaceni dluhii; r18 12 vefejné projevovani sympatii k rasismu;
r18 13 Sizeni na danich

Dame-li diraz na kladnou odpovéd, ziskdme data tzv. nepravé dichotomie, t;.
ano/nikoliv ano (=ne+nevim). Dalsi variantou je zahrnout do faktorové analyzy pouze
odpovédi typu ano-ne (pravou dichotomii) a vynechat nepouzitelné, neskorovatelné ,,nevim®.
V obou piipadech odborné literatura doporucuje data nejdiive metrizovat, tj. pievést skory

1-0 nebo 1-2 na odstupfiované pomeérové kontinudlni (spojité) skory a vypocist vzajemné
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vztahy pomoci tzv. tetrachorickych koeficientli. SPSS sice pfimo tuto transformaci
neumoziuje, ale d4 se nahradit makrem nebo vypoctem v jiném programu. Prace s pravou
nebo nepravou dichotomii mé své vyhody i nevyhody. V nasem ptikladu ¢. 3, kdy odpovédi

,hevim* bylo pokazdé hodné (pres 100 pii N=1692) jsme dali pfednost nepravé dichotomii.

Dalsi ptibliZzeni nabizi matice parcidlnich korelaci. Parcialni korelace je linearni vztah,
korelace mezi dvéma proménnymi, pokud odhlédneme od jejich vztahu ke tfeti proménné- ten
jakoby se odedte nebo vyrusi (.tfeti proménné jsou konstantni®). Cim je parcialni korelace
vyssi, tim méné je vztah dvojice proménnych ovlivnén, zprostiedkovan nécim tretim (zde:

faktorem) a naopak. Princip parcialni korelace je popséan shora v ptikladu 2.

V matici nize (Tabulka 4) jsou uvedeny parcialni korelace mezi faktory a proménnymi
hodnoceni organti ¢innych v trestnim fizeni z téhoz ptikladu. Jsou na diagonale blizké 1,
kdezto mezi sebou, po ,,odecteni* vlivu spolecnych faktora jsou blizké nule ( <+-0,3). Pohled
na piiklad nize nam doklada, ze na kazdou proménnou z naseho kriminologického vyzkumu

pusobi spolecné faktory, protoze korela¢ni koeficienty mimo diagonalu jsou opravdu nizké.

K vychozim podminkdm faktorové analyzy patii: a) vysoké korelace vétsiho poctu
proménnych a b) nizké parcialni korelace. Matice neni vzdy snadné zkoumat, zvIasté pii
velkém poctu proménnych. Navic osobni posouzeni matice nemusi byt vzdy korektni. Zda
korelacni a parcidlni korelacni matice spliuji pfedpoklady je proto testovano riznymi
koeficienty a indexy, zpravidla KMO a Bartlettovym testem sféricity. Napt. vysoké hodnoty
KMO (blizké 1, minimalné¢ 0,6) a vyznamnost Bartlettova testu (p<.001) ukazuji, ze

zminované vychozi piedpoklady faktorové analyzy jsou v potradku.

Kaiser-Meyer-Olkinova mira (KMO), ¢ili mira adekvétnosti vybéru. Je to
pramérova charakteristika vyjadiujici pomér namétfené a idedlni, tj. maximaln€¢ mozné
hodnoty. Aby bylo mozné provést FA, musi byt vztahy mezi dvéma proménnymi skutecné,
tésné a nejenom zprostiedkované vlivem néjaké treti sousedni proménné v baterii otdzek
vyzkumu. KMO nabyvéa hodnot mezi 0 a 1. Cim vyssi, tim lépe (jde o soudet mocnin
korelacnich koeficientli déleny souctem mocnin korelacnich a parcidlnich koeficientd, Cili
o poméry koeficientii determinace — ukazatelli spolecné variance). Doporucuje se minimalné
hodnota KMO=0,6. Bartlettiv test sféricity-testuje se, jestli nejsou proménné pouze

autokorelované, jestli tedy maji krom¢ korelaci samych se sebou né&jakou dalsi sféru vztahd
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k dal$im proménnym. (Vyvraci se nulova hypotéza, Ze proménné maji korelace jen k sobé
samym, ze matice se sklada z jedni¢ek na diagonale a nul mimo ni.) Bartlettdv test ovétuje,
7ze nejde o tzv. jednotkovou (identitni) korelaéni matici. Tento test uz neni tak dobrym
voditkem, protoze velké vybérové soubory jim projdou, i kdyz jsou interkorelace riiznych
proménnych velmi nizké. Pfi testu se porovnavaji skute¢né¢ naméfené hodnoty s nahodné

vygenerovanymi a rozdil se vyjadiuje CHI* a jeho vyznamnosti.

Data by méla byt v idedlnim ptipad¢ spojitad (metrickd), povlovné se zvétsujici nebo
zmensujici, s moznosti linedrné je kombinovat, napt. vék nebo teplota (od 0 po 100 a vic),
hmotnost télesa (od 0 po n kilogrami), nebo vzdalenost v kilometrech. V odborné literatuie
se zpravidla v soucasnosti pripousti zmekceni téchto pozadavkl. V praxi ve spoleCenskych
védach totiz takova data byvaji ziidkakdy k dispozici. Musime obvykle vystacit
1 s kategorialnimi nebo metrickymi diskrétnimi daty, tj. s hrubym odstupfiovanim nebo bez

presné zméiené nebo méritelné vzdalenosti mezi etapami a bez pfirozené¢ho pocatku cesty.

Tabulka 4: Parcialni korelace mezi hodnocenim organi ¢innych v trestnim Fizeni
a faktory

t26a t26b t26c¢ t27a t27b t27c
t26a 0,929
t26b -0,204 | 0,948
t26¢ 0,041 | -0,214 | 0,938
t27a -0,096 | -0,076 | -0,121 | 0,932
t27b -0,105 | -0,149 | -0,080 | -0,156 | 0,916
t27c 0,019 | -0,036 | 0,029 | -0,024 | -0,035 0,866

Legenda k Tab. 4: Nakolik se podle Vaseho nazoru dafi 1) soudiim - t26a rozhodovat bez
zbytecnych pritahl; t26b ke vSem obvinénym piistupovat stejn€; t26¢ trestat skutecné
pachatele a osoby nepravem obvinéné osvobozovat; 2) vézenstvi - t27a znemoznit utéky
odsouzenych; t27b dodrZovat prava odsouzenych; t27¢ pfispivat k nadpravé odsouzenych

Literatura (napt. Garson, 2012a: 47-48) uvadi, ze tak se s ordindlnimi daty zachazi
jako s intervalovymi, coz je ,,forma chyby méifeni pfinasejici oslabeni korelace... (a nasledné)

se faktorové zatéze hiie interpretuji®.

Je to jako bychom fikali o vzdalenosti: misto A je blizko, misto B je dal a C jesté dal
od nds. Podobn¢ je to se znamkami Skolské stupnice: pti zhorSeni prospéchu z 1 na 5
ptredstirame, zZe je to totéz jako pokles o 4 stupné z 5 na 1 stupeni na spojité stupnici Celsia.
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Nebo kdyz jde o pokles spokojenosti o 4 stupné od naprosto spokojen — spiSe spokojen — ani
tak, ani tak — spiSe nespokojen — az k naprosto nespokojen: piedstirame, Ze je to srovnatelné

napf. s poklesem o 4 decibely na 0 na hlukoméru méficim spojité hluk potlesku.

Existuje dokonce zdarma piistupny program, ktery tvrdi, ze umi pocitat faktorovou
analyzu z takovych potfadovych, mén¢ ptesnych dat (VISTA- viz napt. Ledesma & Mora,
2007; Ledesma & Molina, 2009). Navic fada odbornikti, zejména psychologickych statistikd,

ordinalni data pro faktorovou analyzu nezakazuje, pokud jde o alesponi pétistupniové skaly.

Zcela nevhodna k analyze jsou data kvalitativniho, nominalniho charakteru
(napt. Cisla na dresech hracid, oznadeni 1=muz/2=zena, kraj 1 az 14, sledovani média X).
Ovsem 1 kategorialni data Ize podrobit analyze latentnich tfid, jisté obdob¢ faktorové analyzy

vhodné pro tento ucel (viz blize napt. Hagenaars & McCutcheon, 2002).

Dale je nevhodny p#ili§ maly pocet piipadi, tj. malé vybérové soubory
respondentli. Faktorova analyza vychazi z korelaci a ty se stabilizuji teprve na pomérné
velkych vybérovych souborech. Odbornd literatura uvadi: 50 respondentl je velmi Spatné,
100 je Spatné, 200 ujde, 300 je dobré, 500 je velmi dobré a 1000 a vic je skvélé. Nékteti
autofi uvadéji, ze respondentl (pfipadi) musi byt minimalné 5x vic nez proménnych pro FA
(Costello, Osborne, 2005, 4 a 7). Neni tim samoziejmé feCeno, ze ¢im je vybeérovy soubor
vEtsi, tim je faktorova analyza presnéjsi a kvalitnéj$i. Zalezi také na kvalité sebranych dat a
jejich tzv. ,sile®. ,,Silna* data, schopna dobie vysvétlovat rozptyl proménnych, vazici kazdou
proménnou jenom k jednomu faktoru, oc¢sténd od odlehlych zkreslujicich pozorovani,

nevyzaduji ptili§ velké vybéry (Mulaik, 1990; Widaman, 1993).
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Standardizace, extrakce a analyza hlavnich komponenti

Faktorovad analyza vychozi hodnoty respondenti nejdiive standardizuje. (Od
naméfenych hodnot respondenta se odecte celkovy primér a rozdil se pak vydéli
smérodatnou odchylkou. Touto upravou nabudou proménné statisticky vyhodnéjSich hodnot,

kdy primér=0 a rozptyl=1)

Napt. soudni organy i1 statni zastupci byli ve vyzkumu piikladu 3 znamkovéni jako ve
skole podle toho, jestli jsou podle respondenti spravedlivi, neuplatni, disledni, nestranni k
obvinénym a citlivi k obétem apod. Hodnotici vyroky a korelace obsahuje tabulka 11 a 13 na
ptedchozich stranach. Pii posuzovani jednotlivych znamek respondentii pfihlédneme k tomu,
jak moc se 1isi od celkového zndmkového priméru. Zjistime u kazdého rozdil od tohoto
pruméru a tento rozdil (vyd€leny smérodatnou odchylkou) pak pievedeme na jednu
spolecnou stupnici. Jde o pocet smérodatnych odchylek - je jich u normalniho rozdéleni
celkem 6 a v jejich dosahu lezi pfiblizn¢ 99,7 % vSech pozorovani ve vybérovém souboru,

takze uz miZzeme na této ,,normalni* stupnici od 0 do 6 ¢i vySe porovnavat hodnoty.

34,1% 34.1%

Obr. 1: Normalni rozdéleni

Soustavou linedrnich rovnic se pak pro kazdou (standardni) hodnotu vypocte vztah k
riznym (pro vice promeénnych spole¢nym) faktoriim. Napt. proménnd ,,netiplatnost soudce

z piikladu 2 méfi faktor A a mnohem méné také dalsi faktory B, C a D.

Nase proménnd totiz neméti ur€ity faktor sama, ale spolu s dal§imi proménnymi
(napt. vedle neuplatnosti je faktor A méfen také spravedlnosti, dislednosti a nestrannosti

soudl). Jako jedina ze vSech proménnych pouzité dotazové baterie méti pouze ona urcitou
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vlastnost (neuplatnost soudce). OvSem jedinecnost (parcidlni vztahy) v tomto piipadé
nebereme v Uvahu. Kazdy faktor se pak vypocte postupné, jeden po druhém, po vycerpani

moznosti a tedy nezavisle na jiném faktoru.

Extrakce faktor je zplsob, jak z mnoZiny proménnych vytvofit, vybrat faktory
(Garson, 2012b: 5 ad.). Existuje fada metod, z nichZ zminime 3 nejCastéji pouzivané: PC

(hlavni soucasti), PAF (faktorovani podle hlavnich os) a ML (maximalni vérohodnost).

Metoda hlavnich soudasti ¢i hlavnich komponent (principal components, PC)
produkuje na sob¢ nezavislé (nekorelované) faktory usporadané tak, Ze prvni na sebe strhava
nejvic rozptylu (ma nejveétsi varianci) a posledni faktor méa nejmensi varianci. Do analyzy se
zahrne veskery rozptyl, tj. vCetné jedinecnosti proménné. Puvodni komunality (tj. podil
zastoupeni proménné ve faktoru) jsou tedy rovny 1. Hlavni komponenty/ faktory jsou uréeny
jednoznacng, takze kdyz zvolime vétsi pocet faktori (nebo u PC komponenttl), ty ptivodné

zjisténé se nezmeni.

Prvni faktor (hl. komponenta) se vypocte linearnimi rovnicemi jako ta kombinace
ptivodnich proménnych (manifestnich), kterd na sebe strhuje nejveétsi rozptyl. (F1;=V1*V2 +
VI*V3 + V2*V3 +Vi*V; = max var; pfiCemz soucet mocnin korelaci mezi vSemi
standardizovanymi proménnymi V se musi celkem rovnat 1, ¢ili 100 %; ovSem faktor
vycerpa 100 %, kdyz je faktorovd analyza celkové jednodimenziondlni). Dalsi faktor se

vypocte obdobné, ale nesmi byt k tomu prvnimu korelovan atd.

Vysoce zkorelované proménné mohou mit jen jeden faktor. Ve vyzkumu kriminality
(Zeman et al., 2011b) to byl piipad deklarované¢ho dostatku informaci o kriminalité, trestnich
zakonech a fizeni a prib&éhu vykonu tresti. Vztahy byly tak tésné, Ze FA nalezla pouze
jednodimenzionalni feSeni. Toto zjisténi ndm umoznilo sestavit spolehlivy souctovy index
deklarovaného dostatku informaci. Kdyz mezi proménnymi neni tésny vztah (korelace se
blizi 0), mize byt pocet faktori rovny poc¢tu proménnych. Tim by se samoziejmé FA stala

zbytecnou.

V prikladu 3 (MoZny postih riznych skutkl jako trestny €in) si nejdiive ujasnime
jeden z vystuptli analyzy hlavnich komponentt (i faktorové analyzy): nerotovanou faktorovou

matici. Po extrakei zjistime jednak pocet dimenzi (faktort nebo u PC komponentl: zde 2)
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a také korelace ¢i ,,zaté¢ze” (loadings) jednotlivych proménnych. Zatéze nabyvaji hodnot od -
1 do +1. Napf. nestrannost soudd v jednom z naSich pfedchozich ptikladii ma k faktoru 1
(spravedlivého soudniho procesu) korelaci 0,790. Abychom spolehlivé ptifadili proménnou
k faktoru (nebo ke komponentu) vyzaduje se zpravidla, aby dand proménna méla vyssi zatéz

nez 0,3.

Predstavime-li si kazdou proménnou jako bod v prostoru, zde dvourozmérném -
tabulka 5, pak napftiklad drzba nelegélnich drog je vzdalena od osy CI1 (,,komponent 1)

-0.631 a od osy C2 (,,komponent 2%) -0.423. Bod m4 extrémni polohu v zaporném pasmu.

Naproti tomu vyhybani se splaceni dluhd lezi vysoko nad prusecikem os v rozméru
C2 (0.570) a mirné nad v rozméru C1 (-0.571). Tato konstelace naznacuje, ze zde existuje

vyznamny protiklad.

Posledni sloupecek naSeho piikladu zobrazuje tzv. komunality. Spolecnému rozptylu
(souc¢tu mocnin vSech téchto koeficientl bez jedine¢né variance) fikame komunalita.
Dosahuje maximalné 1. Vyjadifuje, na kolik procent je dand proménnd vysvétlena faktory
(napt. 64 % u r18 7 poskytovani sexudlnich sluzeb za uplatu nebo 65 % u r18 11 vyhybani
se splaceni dluhd. Toto ¢islo vznikd umocnénim zatézi polozky napt. r18 7 faktorové

matice= (-0,571)%+ (0,571)*=0,652).

Komunalita se pivodné pro kazdou proménnou rovna 1 (véetné jeji jedinecnosti), az
po extrakci se méni. VySe komunality také informuje o tom, zda je rozptyl piislusné polozky
dostatecné faktorem vysvétlen. Napt. vefejné projevovani sympatii k rasismu (r18 12) ma

komunalitu velmi nizkou (-.631°=0.363).
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Tabulka 5: Nerotovana faktorova struktura (minéni verejnosti o trestnim postihu za skutky)

Komu-

Proménna |C1 C2 nalita
r18_1 -0.628 | -0.388 | 0.545
r8_2 -0.631 | -0.423 0.577
r18_3 -0.577 | -0.322 | 0.436
r8_4 -0.632 0.100 0.410
r8_5 -0.593 | -0.331 0.461
r8_6 -0.691 0.015 0.477
r1M8_7 -0.755 | -0.271 0.643
r18_8 -0.680 | -0.300 0.552
rM8_9 -0.509 0.422 0.437
r18_10 -0.500 0.522 0.522
r18_11 -0.571 | 0.570 0.652
r18_12 -0.513 | 0.315 0.363
r8_13 -0.567 0.466 0.538

Legenda k Tab. 5: r18 1 uzivani nelegalnich drog; r18 2 drzeni nelegalnich drog pro vlastni
potfebu; r18 3 dobrovolny pohlavni styk s osobou ve véku 14 let; r18 4 §ifeni urdzlivych
nepravdivych skute¢nosti o jiné osob¢; r18 5 usmrceni trpici nevylé¢itelné nemocné osoby
na jeji zadost; r18 6 nelegalni kopirovani hudby, filmd, pocitacovych programt apod.; r18 7
poskytovani sexudlnich sluzeb za tplatu; r18 8 vyuzivani sexudlnich sluzeb za uplatu; r18 9
zavazné poskozovani zivotniho prosttedi; r18 10 poskytovani ptijcek na neimérné vysoky
urok; r18 11 vyhybani se splaceni dluhii; r18 12 vefejné projevovani sympatii k rasismu;
r18 13 Sizeni na danich

Ke kazdému vypoctu faktorovych zatézi existuje mnozstvi alternativnich feSeni.
Nejlepsi feseni jsou ta, pfi nichz se faktorova zatéz u jednoho faktoru (korelace s faktorem ci
komponentem A) blizi 1 a s jinymi faktory se blizi 0, tj. proménna ,patii“ do faktoru

A nepatii do faktorii B az M. Docilime toho tzv. rotaci.

V naSem prikladu pokracujeme dalSim charakteristickym vystupem, rotovanou
kolem jejich priiseciku tak, ze napt. 8 11 (vyhybani se splaceni dluhil) se jednoznacné
piiblizi k faktoru 1 (0.801) a vzdali od faktoru 2 (0.102) a zaroveini drzba nelegalnich drog pro
vlastni potfebu, r18 2, se vzdali od faktoru 1 (0.052) a piiblizi k faktoru 2 (0.758).
V disledku rotace se tedy zméni faktorové zatéze, avSak vzajemné uspotadani jednotlivych

bodl (proménnych) a jejich vzdalenosti se neméni, tj. vychozi korelace zlistavaji stejné.
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Po rotaci (Tabulka 6) jsme ziskali faktor ¢inli poSkozujicich integritu spole¢nosti
(poskozeni finan¢ni, zivotniho prostfedi a socidlnich skupin nebo mensin) a cinl

poskozujicich osobni integritu.

Pocet faktort byl urcen paralelni analyzou napft. podle tzv. sutinového grafu (Obr. 2)

nebo podle tabulkového vystupu (Tabulka 7).

Tabulka 6: Rotovana faktorova struktura (minéni verejnosti o trestnim postihu za
skutky)

Proménnd C1 C2
r8_1 0.801
r8_2 0.718
r8_3 0.715
r8_4 0.645
r8_5 0.563
r18_6 0.466 0.438
r18_7 0.763
r18_8 0.758
r18_9 0.734
r18_10 0.721
r18_11 0.671
r8_12 0.653
r8_13 0.435 0.537

Legenda k Tab. 6: r18 1 uzivani nelegélnich drog; r18 2 drzeni nelegalnich drog pro vlastni
potiebu; r18 3 dobrovolny pohlavni styk s osobou ve véku 14 let; r18 4 Sifeni urazlivych
nepravdivych skutecnosti o jiné osob¢; r18 5 usmrceni trpici nevylécitelné nemocné osoby
na jeji zadost; r18 6 nelegalni kopirovani hudby, filmt, pocitacovych programu apod.; r18 7
poskytovani sexualnich sluzeb za Uplatu; r18 8 vyuZivani sexudlnich sluzeb za uplatu; r18 9
zavazné poskozovani Zivotniho prostiedi; r18 10 poskytovani pljek na neimérné vysoky
urok; r18 11 vyhybani se splaceni dluhi; r18 12 vefejné projevovani sympatii k rasismu;
r18 13 Sizeni na danich

Korela¢ni matice: tetrachorické koeficienty; metoda extrakce: Principal components;
metoda rotace: VARIMAX; pocet faktorti: podle Hornovy paralelni analyzy (Horn, 1965).
Faktory vysvétluji 67,7 % celkového rozptylu, z toho C1 36,9 %. Spolehlivost podle Mislevy
& Bock (1990) je vysoka. 786 a .829
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Obr. 2: Sutinovy graf (po Hornové paralelni analyze)

Obr. 2 ukazuje, ze na ose X (=root) lze sledovat modely poct faktord (z 13 moznych= 13
vstupnich proménnych) a na ose Y odpovidajici vstupni data. Priméry a percentily vymezuji
usek rozhodujici pro urceni poctu faktorii. Nejlepsi feseni jsou 2 faktory (velky je rozdil mezi
1. a 2.fakorem, mezi 2. a 3. uz rozdil neni velky — jenom 0,4). Je to patrné 1 z tabulky 16:
rozdil mezi 1. a 2. faktorem je na hrubych datech 3,36-1,6=1,76, kdezto mezi 2. a 3. faktorem
jenom 1,6-1,2=0,4 atd.
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Tabulka 7: Vystup z paralelni analyzy

root rawdata means  percentyl
1 3,36 1,18 1,22
2 1,6 1,14 1,17
3 1,2 1,1 1,12
4 1,08 1,08 1,09
5 0,87 1,05 1,07
6 0,82 1,02 1,04
7 0,8 1 1,02
8 0,79 0,97 0,99
9 0,64 0,95 0,96
10 0,62 0,92 0,95
11 0,58 0,89 0,92
12 0,4 0,86 0,89
13 0,25 0,83 0,85

Rozhodujici je tedy zptlisob, jakym urc¢ime pocet faktorl. Je mozné si ptimo urcity
pocet zadat, coz je vhodné v piipad¢, ze madme né&jakou teoretickou predstavu, kolik faktort
se za pozorovanymi daty skryva. Nejbéznéjsi je ovSem zvolit n¢jaky automatizmus, ktery
rozhodne za nés. NejCastéji se pouziva tzv. Kaiserovo pravidlo (Kaiser, 1960). Podle tohoto
pravidla se pti Eigenvalue >1 vyberou ty faktory, které maji diferenciacni silu jednotlivych
proménnych v hodnoté nejméné jedné proménné a faktory s niz§i hodnotou se vypusti. (To
alespoit 1 zde tedy znamend, Zze v daném faktoru je nejméné jedna siln€ diferencujici
proménna). Neéktefi autofi tuto praxi kritizuji. Napi. Velicer (Velicer & Jackson, 1990, 99)
uvadeéji: ,,VétSina statistickych bali¢kd implicite podrzi vSechny faktory s eigenvalue vétSim
nez 1.0. V literatufe panuje Siroky konsensus, Ze toto je jedna z nejméné piesnych metod

vybéru faktora“.

Ke Kaiserovu pravidlu se jesté neziidka pro kontrolu vyuziva tzv. sutinovy graf
(screeplot). K dals$im metoddm patii Veliceriiv koeficient (Velicer&Jackson, 1990,
Velicer&Fava, 1998). V Hornové metod¢, povazované momentadlné za nejlepsi, se
porovnavaji pozorované hodnoty snahodné vygenerovanymi ocekavanymi. V SPSS je
k dispozici volba podle Kaiserova pravidla, screeplot a pokud jde o ostatni metody, Ize je

FeSit makrem.
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Rozptyl faktori se urcuje jako vlastni ¢islo (Eigenvalue). Soucet vSech rozptyla
vSech faktord je roven poctu proménnych, napf. v nasem vyzkumu méla baterie
13 proménnych. Kazdy faktor s vlastnim ¢islem (Eigenvalue) > 1 jde podle Kaiserova

pravidla do FA.

Veliceriv test MAP (Minimum Average Partial) pracuje s analyzou hlavnich
komponent a s nasledné vzniklymi maticemi parcialnich korela¢nich koeficientti. Hleda, které
komponenty jsou spolecné (tedy nejlepsi faktorové feSeni) a podle toho urcuje pocet faktort.
Podceniuje faktory s menSim poctem syticich polozek nebo s nizkymi zatéZzemi (Ledesma,
Valero-Mora, 2007). Hornova metoda paralelni analyzy: z korelatni matice se extrahuji
vlastni hodnoty (Eigenvalues). Simulaci (Monte Carlo) se vytvofi soub&ézné soubory
o stejném N a se stejnym poctem proménnych. Generuji se pro né srovnavaci Eigenvalues.
Takovych porovnavani pfitom mutze byt 100 i vice. Pokud je vlastni ¢islo vyS$$i nez primeér

(nebo 95 % percentil) ndhodné vygenerovanych Eigenvalues, faktor se pouzije.

Vysledky faktorové analyzy mohou byt z vétSi nebo mensi Casti odlisné v piipade,
kdy zvolime jinou vychozi matici koeficienti, napf. misto tetrachorickych koeficientd

pearsonovske korelace (srovnejte Tabulku 6 a 8).

K nasledujici tabulce 8: jde o rozptylovou vstupni matici pearsonovskych korelaci;
dale o metodu extrakce Hlavnich komponentd (Principal components) a metodu rotace
VARIMAX. Poget faktori byl uren na zakladé Kaiserova pravidla. Ctyfti faktory vysvétluji
55,3 % celkového rozptylu, z toho C1 25,3 %. Spolehlivost (Cronbachova alfa) prvych dvou
faktorti neni vysoka: C1 .593; C2: .616. Naproti tomu vyhovuji C3:.847 a C4:.737.

Analyza hlavnich komponentii v Tabulce 8 ma ponékud odlisna vychodiska (misto
tetrachorické rozptylové matice jako v tab. 6 jsou zde pouzity Pearsonovy korelace, misto
paralelni analyzy Kaiserovo pravidlo pro urceni poctu faktor(). Piestoze uz vime, ze data
(dichotomie) docela nemusi vyhovovat predpokladiim analyzy, pokusime se je interpretovat,
abychom nazorn¢ vidéli rozdil. Ziskali jsme komponent C1 hodnoceni deliktl proti integrité
spolecnosti (financ¢nich, environmentdlnich a rasistickych piestupki) a C2 hodnoceni
prestupkl proti integrité osob, tedy dost podobné faktoriim ztabulky 6. Navic ovSem
C3 hodnoceni prostituce a C4 hodnoceni uzivani/drzby drog jako zvlastni faktory (hlavni

komponenty).
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Tabulka 8: Rotovana faktorova struktura (minéni verejnosti o trestnim postihu za
skutky)

Rotated Component Matrix

Component

1 2 3 4
rl8 11 ,678
rl8 13 ,650
rl8_10 ,633
rl8 9 ,535
rl8 12 ,499
rl8_6 ,700
rl8 5 ,683
rl8 4 ,640
rl8 3 ,520 ,360
rl8 8 ,904
rl8 7 ,869
ri8 1 ,867
rl8 2 ,845

Legenda k Tab. 8: r18 11 vyhybani se splaceni dluhii; r18 13 Sizeni na danich; r18 10
poskytovani pujcek na neimérné vysoky urok; rl8 9 zavazné poskozovani zivotniho
prostiedi; r18 12 vetejné projevovani sympatii k rasismu; r18 6 nelegalni kopirovani hudby,
film{, pocitatovych programi apod.; r18 5 usmrceni trpici nevylécitelné nemocné osoby na
jeji zadost; r18 4 Siteni urazlivych nepravdivych skutecnosti o jiné osob¢; r18 3 dobrovolny
pohlavni styk s osobou ve véku 14 let; r18 8 vyuzivani sexudlnich sluzeb za uplatu; r18 7
poskytovani sexudlnich sluzeb za uplatu; r18 1 uzivani nelegédlnich drog; r18 2 drzeni
nelegalnich drog pro vlastni potiebu

Nekteré dvouznacné proménné z tabulky 6 (r18 4: Sifeni urazlivych a nepravdivych
skute€nosti o jiné osob¢ jsou dvouznacné, syti skoro stejn¢ dva faktory) jsou zde pfitazeny do
pusobnosti prevazné jiného faktoru. Nebo se zde naopak faktorova ptinalezitost rozvolni
(r18_3: dobrovolny pohlavni styk s osobou mladsi 15 let zde syti dost siln¢ dva faktory),
popft. zpevni (r18 6: nelegalni kopirovani hudby, filmu, poc¢itacovych programt apod. — syti

velmi siln€ jen jeden faktor).

V prikladu 4 — ZkuSenost ceské verejnosti s vyjmenovanymi psychotropnimi latkami
(Zeman et al.,, 2011a) - jsou respondenti mj. v otdzce 17 dotazovani, zda uz v zZivoté

vyzkouseli néjakou vyjmenovanou psychotropni latku a kdy to bylo naposledy. Odpovédi
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byly nabidnuty na 4-mistné stupnici od ano: v poslednich 30 dnech, 12 mésicich, pted vice
nez 12 mésici az po nikdy. Paralelni analyzou se stanovil pocet faktorti pro skory otdzky 17

na 2-3.

Dvoufaktorové feSeni se zdd byt spolehlivéjsi s vyraznéj§imi zatéZzemi
u vicepolozkovych faktorti a vysvétluje vice celkového rozptylu. Ctyi faktorové feseni piinasi
rovnéz zajimavé podnéty k zamysleni, ale 2 faktory jsou zastoupeny vzdy jen malym poctem
polozek (C3 a C4 maji po 2 proménnych) a prvé dva faktory maji slabsi spolehlivost.
Z téchto diivodli bychom méli dat prednost dvou faktorovému feSeni na bazi tetrachorickych

koeficientd.

Shrnuti a rozvedeni problematiky rotace,

extrakce a hledani jednoduché struktury

Analyza hlavnich komponenti je nej¢astéji pouzivanou metodou extrakce, jak ukazuji
nedavné prehledy mnoha stovek vyzkumnych projekti (Osborne & Costello, 2009). Ve
skutecnosti nejde o faktorovou analyzu: komponenty se vypocitavaji z veSkeré variance
pozorovanych proménnych a spolecny rozptyl neni oddélovan od individualniho. Mezi
pouzitymi metodami skoro neni rozdil, pokud se vychéazi z velkych matic, napt. z velkého
poctu polozek v dotazové baterii. Extrakce hlavnich komponenti obvykle piindsi vyssi

zatéze, coz mize vést nékdy k chybnym zaveéram.

Vcelku Ize metodu hlavnich komponent doporudit hlavné pii polozkové analyze nebo

tehdy, kdyz chceme snizit pocet otazek v dotazniku tak, ze vylouc¢ime piekryvajici se otazky.

Faktorovou analyzu (FA) pouzivame hlavné k potvrzeni, Ze se za mnoZinou
meétenych proménnych skryva néjaka latentni struktura (pfimo nepozorované faktory). FA
modeluje vztahy mezi pozorovanymi proménnymi, faktory a chybou. Vychodiskem je tzv.
redukovana korela¢ni matice, kde na diagondle jsou komunality. NejCastéji se pouzivaji

metody faktorovani podle hlavnich os, zfidkakdy maximalni pravdépodobnosti.
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Metoda faktorovani podle hlavnich os (principal axis factoring, PAF): tim, Ze
pracuje se spole¢nym rozptylem (polozka A se na ném podili stejné jako polozka B) se PAF
soustfed’'uje hlavné na vztahy proménnych, na jejich korelace. Pouziva se, pokud hodnoty

jedné nebo vice proménnych vyznamné postradaji normalni rozlozeni.

Metoda maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood, ML) se pouzivd na
extrakci z dat, kterd jsou relativné normalné rozlozena. Statistici tuto metodu (a také napf.
metodu Obecnych nejmensich ctvercii: Generalized Least Squares, GLS) radi doporucuji,
protoZe se pii ni testuje statisticka vyznamnost faktorovych zatézi (testem dobré shody CHI?)
a vypocitavaji také korelace mezi faktory (podobné jako u Sikmych rotaci). OvSem ohledné
spolehlivosti testu shody modelu s daty existuji v literatuie znacné rozpory, pti¢emz zna¢na
¢ast, ne-li vétSina praktikii a odbornikli se pfiklani k ndzoru vyjadienému napi. jednou
z nasich odbornic: omezuje jenom na malé datové soubory, protoze ,,s rostouci velikosti
analyzovaného souboru se i malé neshody stavaji statisticky vyznamnymi a test zamita i jinak
spravny model. Test je tedy tieba pouzivat pouze jako dopln€k analyzy a jeho pouziti se

omezuje na mensi soubory.* (Skaloudova, 2012).

Zminovali jsme rotaci jako metodu, kterd umoziluje v ramci stejnych korela¢nich
parametrll nasich proménnych zlepsit vztahy k jednotlivym faktorim, vidét je jednoznaénéji.
V nerotované verzi mame proménné promitnuté do prostoru v ruznych prekryvech
a presazich. V rotovaném pohledu je od sebe 1épe rozlisSime. Cilem rotace je nalézt tzv.
jednoduchou strukturu (simple structure). Je to stav, kdy kazdd proménna koreluje jen

s jednim faktorem a u ostatnich ma nizké zatéze.

Ptesn¢ji: a) v kazdém tadku faktorové matice je aspon jedna z4téZz blizkd 0, b)
v kazdém sloupci je alesponl tolik malych zatézi, kolik je faktord, c) pro kazdou dvojici
sloupcii plati, Ze obsahuje alespoii tolik dvojic proménnych s malou zaté€zi u jednoho a velkou

z4tézi u druhého faktoru, kolik je faktord.

V praxi za malou povaZzujeme zat¢z < 0,32 nebo > -0.32 (Tabachnick and Fidell,
2001). Za velkou zatéz od +£0,50 vys a uspokojivé velkou od +0,7 vys. Zopakujeme si:
faktorova zatéz 1 nebo -1 (=100 %) znamend, Ze variance proménné je faktorem zcela

vycerpana a 0 naopak Ze faktor se vilbec proménné nedotyka.
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Rotaci, zplisobt, jak nalézt jednoduchou strukturu, je celd fada. VétSina se opird o tzv.
simplicitni funkci (Bentlerova faktorova zatéz: Garson, 2011b). Ta nabyva meznich hodnot

(vysokych ¢i naopak nizkych), kdyz se k jednoduché struktute ptiblizime.

Nejdiive se rozhodneme mezi rotaci pravothlou (ortogondlni) nebo Sikmou (oblique).
V prvnim piipad¢ hledame na sobé nezavislé faktory, které jsou jakoby vii¢i sobé v prostoru
pravouhle uspotfadany. Je to napf. nejCastéji uzivand metoda VARIMAX a patfi sem
1 QUARTIMAX. K sikmym rotacim poc¢itame PROMAX nebo OBLIMIN a dalsi. V tomto
ptipad¢ jsou faktory na sob& zavislé. Toto rozhodnuti by mél vyzkumnik uskutecnit na
zaklad¢ teoreticky zdivodnénych ocekdvani. Je tfeba mit na paméti, ze pokud faktory
povazujeme za nezavislé (pti volbé pravouhlého feseni), nemély by byt siln¢ zkorelované. To

muze potvrdit Sikma rotace, kterd sleduje zkorelovanost faktord.

Extrakce provedené jak a) faktorovou analyzou tak i b) analyzou hlavnich komponent,
pokud je feseni stabilni, pfinaseji stejné vysledky, tj. stejné faktory. Mohou se ovSem lisit

jejich potadim a tim i podilem vysvétlené variance.

Tabulka 9: Popisné statistiky k otazce 7 vyzkumu mladych lidi

Std. Skewness Kurtosis
Proménna N Minimum [Maximum| Mean L
Deviation . .
Statistic |Std. Error| Statistic |Std. Error

q7_1 1477 1 6 3,90 1,571 -,358 ,064 -,910 ,127
q7_2 1464 1 6 2,62 1,479 ,595 ,064 -,648 ,128
q7_3 1467 1 6 3,78 1,534 -,218 ,064 -,962 ,128
q7_4 1467 1 6 2,62 1,482 ,653 ,064 -,528 ,128
q7_5 1471 1 6 3,99 1,608 -,364 ,064 -,987 ,128
q7_6 1457 1 6 3,46 1,551 ,012 ,064 -,980 ,128
q7_7 1437 1 6 2,57 1,386 ,584 ,065 -,484 ,129
q7_8 1479 1 6 2,73 1,389 ,502 ,064 -,559 ,127

Legenda k tab. 9: q7 1 Oko za oko, zub za zub; q7 2 Kdo nekrade, okrada svoji rodinu; q7 3
Kdo nepracuje, at’ neji; q7_4 Zit na dluh se nevyplaci; q7_5 Poctivou praci nelze zbohatnout;
q7_6 Uzavirani manzelstvi je zbyte¢né, svatba je ptezitek; q7 7 VétSina starych lidi jen
ekonomicky zatézuje nas stat; q7 8 Vétsina mladych lidi jsou fldkaci a ptizivnici

Piiklad & 5 (Vederka et al., 2011) Souhlas mladych lidi v CR s vybranymi Zivotnimi
zasadami a nazory. V tabulce 9 je zachycena Céast matice vytvorené z baterie 24 polozek.
Hodnoty rozdeleni odpovédi ve sloupcich zkoseni (skewness) a Spicatost (kurtosis)

nepiekracuji 1, ale v poméru ke smérodatné odchylce nevyhovuji. Data proto nemohou byt
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povazovéana predbézné za (jednorozmérn€) normalné rozloZeni. Odpovédi mély minimum

1=urc¢ité souhlasim aZ maximum 6=urc¢ité nesouhlasim.

Abychom z ordinéalnich dat ziskali data velmi blizkd metrickym, pozadovanym pro
faktorovou analyzu, pfetransformovali jsme bé&zné (pearsonovské) korelace na tzv.
polychorické. Data sice nevyhovuji podminkdm kladenym na metodu maximalni
vérohodnosti (ML), ale mohou byt faktorovana pomoci metody faktorovani podle hlavnich
os. Podle Hornovy PA by m¢l optimalni pocet faktord byt 3 (2 polozky s velmi nizkou

komunalitou jsme z analyzy vypustili).

Zjisténé faktory podle nésledujici tabulky 10 jsou 1. medidlni a politicko-policejni
stabilita; 2. xenofobie a preference vlady pevné ruky; 3. moralka pouli¢nich gangt
a vrstevnického snobismu. Hodnoty v tabulce, které nejsou vyznacené tucné€, ukazuji vysi
podvojnych zatézi. Jde v téchto piipadech o polozky, které se odchyluji od jednoduché
struktury, napt. polozka ,,policie je pfi omezovani kriminality neschopnd®™ syti jak faktor

xenofobie, tak i1 (prestoze v mensi mire) faktor moralky pouli¢nich gangt.
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Tabulka 10: Rotovana faktorova struktura skoru z odpovédi na otiazku 7 vyzkumu
mladych lidi

Rotztad Factor Matrin®

Fackor Cronba-
1 2 2 chova aifs
a7 20 843
g7 31 830
9/ 18 02 0,732
37 13 800
g7 24 ,346
g7 17 336
a7 12 759
37 13 635
57 11 621
a7 14 523 0,739
a7 15 422 | 333
a7 23 417
q7 22 ,352
47 5 554
a7 13 563
g7 7 547
a7 1% 545 072
a7 _4 492 '
975 363
47 3 307 | 409
g7 1 3723 | 348

Eatraction Method: Brincipat Axis

a. Botation converged in 5 iferations,

Legenda k Tab. 10: q7 20 Zpravy, které se vysilaji v komercnich televizich, jsou pravdivé;
q7 21 Zpravy, které se docitate v dennim tisku, jsou pravdivé; q7 18 Zpravy, které se
vysilaji v Ceské televizi, jsou pravdivé; q7 19 Zpravy, které se ziskavaji z Internetu, jsou
pravdivé; q7_24 V soucasné dobé se zlepiuje celkovy piistup policie CR k ob&anam; q7 17
Politicka situace v CR se dobie vyviji, dilleZité véci jdou spravnym smérem; q7 12 V CR je
v soudasnosti moc divnych cizincti; q7 13 V CR je moc bezdomovci a Zebraki; q7 11
q7_16 Policie je pti omezovani kriminality neschopnd; q7 23 Nejlepsi je neplést se do
ni¢eho, co se mne netyka; q7 22 Chovani ob¢ant je malo kontrolovano, takze si kazdy d¢la,
co chce; q7 6 Uzavirani manzelstvi je zbyte¢né, svatba je prezitek; q7 10 Nez hlasit
kriminalitu na policii, je lepsi si to s pachatelem vyfidit dirazn€ sdm; q7 7 V¢étSina starych
lidi jen ekonomicky zatéZuje nas stat; q7 15 Kdo nema penize, nic neznamena; q7 4 Zit na
dluh se nevyplaci; q7 5 Poctivou praci nelze zbohatnout; q7 9 Jestlize nemas to, co je
v médé a nejsi ,,in“, neptijmou t€ mladi lidé mezi sebe; q7 1 Oko za oko, zub za zub
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VétSina autorQl piipousti, ze ve spoleCenskovédnim vyzkumu se uzivd metoda
faktorace podle hlavnich os (PAF) ¢astéji neZ metoda maximalni vérohodnosti (ML) a zvlaste
pak pfi vazném naruseni normality rozdéleni proménnych. Ale mnozi vénuji ML (u nés napf.
jiz shora citovana Skaloudova, 2012) velkou pozornost. Zopakujeme si: Byva to hlavné
proto, Ze vystup procedury je doprovazen testem vyznamnosti, lze vypocitat rizné
koeficienty dobré shody, korelaci mezi faktory a konfiden¢ni intervaly. AvSak néktefti
renomovani odbornici, napt. Osborne & Costello (2009: 143) nejenom preferuji faktorovou
analyzu pted PC jako mnozi jini, ale doporucuji jako nejvhodnéjsi metodu extrakce ML:
,»--optimalni vysledky (tj. vysledky, které 1ze zobeciiovat i na dalsi vybérové soubory a které
odréazeji povahu zékladniho souboru) budou dosazeny extrakéni metodou skutecné faktorové

analyzy (davame pfednost maximalni vérohodnosti)®.

Pro¢ je ve spolecenskovédnich vyzkumech tak mélo analyz s extrakci ML je ziejmé
déno pfisnymi pozadavky na normalitu vstupnich dat, jimZ nelze v praxi vzdy vyhovét.
Jednou z moznych pfi¢in malé uspésnosti ML v ¢eském kriminologickém vyzkumu mize
byt také fakt, ze se pii dotazovani nejCastéji vyuzivaji Ctyf az Sestimistné lickertovské
stupnice (napf. v European Value Survey se v bateriich casto vyskytuji 1épe ML metodou
zpracovatelné stupnice skorované 0-9 nebo 1-10, viz dotaznik 2008, EVS). A tak se také
pomoci ML dosahuji vyznamné vysledky jen vyjime¢né (ale dobfe vyzkumné
argumentované nazory citované shora jsou podnétem k tomu, abychom ML nezavrhovali).
Uvéadim dale jeden takovy pomérné¢ vzécny a pomérné UspéSny piipad (mj. také kvili
zdatilému zpracovani otazek): piiklad ¢. 6. Test shody faktorového modelu s daty zde
neukazal vyznamny rozdil. Spravné by tomu mélo byt pokazdé, kdyz chceme dokazat, ze nas
model se nelisi od dat (nevyvratila se nulova hypotéza shody). Ale vysledek analyzy bohuzel

nevyhovuje z jinych diivodu, popsanych dale.
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Tabulka 11: Rotovana faktorova struktura skord z odpovédi na otazku 6 vyzkumu minéni
mladych lidi o kriminalité

Rotovana faktorova matice’

Faktor
Proménnad 1 2 3
q6f ,759
gbe ,561
g6h ,518 | x(0,373)
g6b ,514
géd x(0,322) ,677
g6¢ x(0,373) ,631
q6g ,493
gba ,576

Metoda extrakce: Maximum Likelihood.
a. Rotace konvergovala v 5 iteracich.

Legenda k Tab. 11: q6f,,0Obcan vidi, ze se nékdo pokousi o sebevrazdu®; q6e ,,Obc¢an vidi, ze
neékdo prodava pied zakladni Skolou détem drogy*‘; q6h ,,Obcan slysi ve svém byt¢, Ze n¢kdo
v blizkém parku zoufale vold o pomoc; qbb ,,Obcan se stal svédkem zdvazné dopravni
nehody se zranénim®; q6d ,,Obcan se stal svédkem pokusu o vykradeni ciziho auta na ulici®;
q6c ,,Obcan se stal svédkem prepadeni na ulici; q6g ,,Obcan vidi, Ze policie prondsleduje
pachatele trestného cCinu“; g6a ,,Nalez penéZenky s vét§i mnoZstvim penéz a s adresou
a jménem majitele*

Goodness-of-fit Test

Chi-
Square df Sig.
10,169 7 79

Obr. 3: Test dobré shody faktorového modelu ML s daty ve vyzkumu minéni mladych
lidi o kriminalité (Otazka 6)

Piiklad ¢. 6 (Vecerka et a.,, 2011): Nazory mladych lidi na chovani svédku
ve vybranych situacich souvisejicich s trestnym ¢inem. Otdzka 6 se zaméfila na zjisténi
projektivné konstruovanych odhada respondentti, do jaké miry by se ostatni lidé zachovali
moralné nebo nemoralné, kdyby byli svédky raznych situaci véetné vazné dopravni nehody
doprovazené zranénim, ptepadeni na ulici, vykradani ciziho auta na ulici, prodeje drog détem
pied Skolou, pokusu o sebevrazdu, pronasledovani pachatele policii, voldni o pomoc nebo

kdyby nalezli pen¢Zenku s vétSim obnosem a adresou majitele.
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V ptikladu 6 je velmi pé€kn¢ potadova stupnice kvalifikovana: 1) témért nikdo by..., 2)
vice lidi by ne... 3) zhruba polovina by... 4) vice lidi by (ano) a 5) témét vSichni by... To
ziejme prispélo k presnéjsim odhadiim, vétsi vyvazenosti celé baterie bez obvyklych ,,Sumii.
Nalezli jsme pomoci ML extrakce tyto 3 faktory (Tabulka 20): 1) obéti nasili, drog, 2) aktéra

kradeze a pfepadeni a 3) pfisvojeni si opusténé, ztracené, ale neanonymni véci.

Nicmén¢ treti faktor (Tabulka 10) je zastoupen jen jednou polozkou, coz se vSeobecné
nepovazuje za dobré stabilni feSeni (pfestoze faktorovy model vcetné¢ 3 latentnich
proménnych dobie odpovida vstupnim datiim- viz obr. 3). Tento vysledek je dobrou ukézkou
toho, Ze na statistické testy nelze spoléhat mechanicky. 3. faktor by se mozna stabilizoval,

kdyby baterie obsahovala jesté dalsi polozky podobného typu.

V jiz citovaném prikladu €. 4 (Zeman et al., 2011a), tykajicim se osobni zkuSenosti
Ceské vefejnosti s uzivanim drog, vétSina polozek baterie nebyla normalné rozloZena.
Nemohli bychom se tedy rozhodnout spravné, kdybychom zvolili pti faktorové analyze jako
metodu extrakce ML, kterd normalitu vyzaduje. Cast&ji v takovéto situaci zvolime napt.
faktorovani podle hlavni osy (PAF). Alternativni pfistup zahrnuje moZznosti transformace dat

na logity nebo probity, které uz mohou predpoklady normality spliiovat.

S 24

Piedpoklada se pfitom, Ze zkoumané jevy spolu moc nesouviseji. Sikma rotace viak byva
bliz$i realité. Psychologové napt. uvadéji, Ze logické, matematické a verbalni schopnosti jsou
zkorelované, tyto faktory ksobé maji blizko. Reflektuji jednu spole¢nou vlastnost-
inteligenci. Sikma rotace se hiife interpretuje. Jako vystup jsou k dispozici dvé matice:
faktorova struktura a faktorovy vzor (factor pattern). Velmi vystizné¢ tyto matice
charakterizuje Garson (2012b: 32): faktorova struktura je ,,matici faktorovych zatézi jako pfi
ortogonalni rotaci, kdy rozptyl métenych proménnych je vysvétlovan faktorem celkové, jak
na ,,zéklad¢ jedine¢ného tak i spole¢ného ptispévku‘. Naproti tomu matice faktorového vzoru
,.obsahuje koeficienty, které predstavuji pouze jedineéné piispévky. Cim je faktort vice, tim
jsou koeficienty faktorového vzoru niz$i, protoze se dostavi vice spolecnych piispévki

k vysvétlenému rozptylu®.
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Pti interpretaci se hlavné opirdme o matici faktorové struktury, ktera je uvedena dale
(viz tabulka 12), ale matici s faktorovym vzorem pouzivame neziidka jako kli¢ k té dfive

zminéné.

V piikladu 4 a v tabulce 12 jsou pouzity jako metody extrakce jak hlavni komponenty
tak 1 faktorova analyza. Rotovali jsme pravouhle (VARIMAX) i Sikmo (OBLIMIN) a dospéli
ke stabilnim vysledkim, které se tedy navzajem potvrzuji. Odlisily se podle rtizného stupné
uzivanosti (v pofadi od nejméné k nejvice uzivanym): tvrdé a mékké drogy a bézné (dostupné

nebo dostupnéjsi) psychotropni latky.

Sikma feeni prozradila, Ze n&které drogy jsou vnimany v nejednoznaénych
kontextech (marihuana, LSD a houby). Pfedev§im marihuanu (r=.468) Cast respondentl
vnima ve stejném kontextu jako alkohol a tabdk, tedy jako bézné dostupné a socidlné
tolerovanéj$i psychotropni latky. Podobné (r=.298) LSD je z¢asti vnimana/uzivana také jako
mekka droga, prestoze je silnéji respondenty fazena mezi tvrdé drogy. Nicméné faktory jsou
pomérné nezavislé, malo zkorelované, ¢imz se zhruba potvrzuje spravnost orthogonalniho

feSeni (pouze faktor 1 a 3 mé o néco vyssi zavislost: zhruba 22 % spole¢né variance).
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Tabulka 12: Rotovana faktorova struktura otazky 17 z vyzkumu drogové problematiky

Extrakce: Hlavni komponenty Faktorace podle
Rotace Pravouhla| Sikma |Pravouhld Sikma
% vysvétleného 63,6 X 47,4 X
Vyzkousel/a jste nékdy v Zivoté ... kdy to bylo
ql7_4 ,850 ,859 ,819 ,831
ql7_3 ,732 ,765 ,606 ,665
Faktor 1: | 17 5 ,728 ,741 ,564 ,600
mékké | q17 9 | ,515 ,589 ,433 ,515
drogy gl7_8 | x(.315) | x(0,437) [x(0,322)| x(.444)
ql7 6 x(.305)
ql7 7 x(.331))
ql7_6 ,875 ,873 ,890 ,885
Eaktor 2: |-917-7 | 783 ,793 ,592 ,622
turdé ql7 8 | ,666 ,715 ,528 ,589
drogy gl7 9 | x(.396) | x(0,489) | x(0.330)| x(0,425)
ql7 5 x(0,332) x(0,357)
ql7 4 x(0.327)
Faktor 3: ql7 2 ,845 ,840 ,592 ,592
béiné ql7 1 ,796 ,812 ,656 ,674
latky gl7 3 | x(.326) | x(0,404) | x(.336) | x(.426)
Korelace faktor(:
FlsF2 ,209 ,298
F1sF3 ,376 ,468
F2 s F3 ,032 .050

Legenda k Tab. 12: q17 4 extazi; q17 3 marihuanu ¢i hasi§; q17 5 pervitin, amfetaminy;
q17_9 halucinogenni houby; q17 8 LSD ,krystal, trip, papir*; q17_6 kokain; q17 7 heroin;
ql7_6 kokain; q17_7 heroin; q17_8 LSD ,krystal, trip, papir*; q17 9 halucinogenni houby;
ql7_5 pervitin, amfetaminy; q17_4 extazi; q17_2 alkohol; q17 1 tabak; q17 3 marihuanu ¢i
hasis

Nejsilngjsi zatéZe jsou vyznaceny tucné. Jako x a Cislem v zdvorce jsou oznaceny podruzné
zatéze vyssi nez .300

41



Zavér k faktorové analyze, exploracni a konfirmac¢ni formy

Vyhodou FA je, ze vychazi ze skutecné naméienych souvztaznosti mezi
pozorovanymi jevy a neseskupuje je dohromady na zaklad¢ néjaké vnéjsi podobnosti, jakou

napft. muze byt vzdalenost od namétrencho stiedu urcité zkoumané mnoziny hodnot.

Dale, i kdyz pfi dotazovani obratime stupnice a znamkujeme napf. misto od 1 do 5

obracen¢ od 5 do 1, faktory a jejich vyklad se nijak nezméni.

Nevyhodou muize byt dopad riznych ,divokych® pozorovani (napi. provokativni
odpovédi na konci dlouhého dotazniku, kontra konformistické reakce mladych muzskych
respondentli na otazky tykajici se kriminalizace prostituce a drog). Odtud odvozené korelace
mohou zplsobit, ze faktorova analyza extrahuje singuldrni, zamlzujici faktor, s nimz se pak
vyzkumnik trapi. Tomuto riziku se ¢eli analyzou tzv. odlehlych pozorovani (outliers), kterd
se odstraiiuji bud’ vyloucenim téchto odlehlych pozorovani z datového souboru nebo

transformaci dat (zménou vzdalenosti mezi stupni pouzité skaly pti zachovani jejich sledu).

Objektivita a spolehlivost faktorové analyzy je dana dokonalym a nezkreslenym

sbérem dat (k némuz pravdépodobné nikdy nemuize dojit).

Dale, interpretace faktort neni absolutni: je zavisld na predstavivosti, heuristice. Je
mozné se setkat s vice interpretacemi dat shodné faktorovanych. Nevyhody FA lze efektivné
snizit jednak peclivou predbéznou analyzou dat a jednak tymovou praci na interpretaci

faktora.

Abychom doplnili jest¢ nezminénou typologii metod faktorové analyzy, je potieba
zminit, Ze podle teoretickych vychodisek nebo jejich absence jde o 1) explorativni ¢i

heuristickou, 2) konfirmacni ¢i absolutni faktorovou analyzu.
Exploraéni faktorovou analyzou zjistujeme, odhalujeme povahu zkoumaného jevu:

ovliviiuje néco (a co?) celou tfadu nazord, projevli chovani apod.? Nékdy se nemusime

shodnout v poctu faktort. Usilujeme o hypotetické a nikoliv o absolutni vysvétleni. Chceme
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podstaté jevl porozumét relativné, jako kdyZz napt. fikdme, ze slunce vychazi/zapada

a rozumime si (ackoliv je védecky i prakticky dolozeno, Ze vychazi/zapada zem¢).

Konfirmac¢ni faktorovou analyzou testujeme jiz existujici teorii nebo vyzkumem
ziskané vysledky (napft. z explorativni faktorové analyzy). Pisobi tyto proménné na rGzné
reakce (odpovédi) podle nasi predpovédi (teorie)? Nebo podle naSich predeslych vysledkt
explorativni analyzy? Opird se o teorii nebo zobecnény empiricky vyzkum a testuje vychozi
hypotézy. Zacala se pouzivat cca kolem roku 1979 (Thompson, 2004). Pouzivame pfi ni napf.

modelovani strukturdlnimi rovnicemi (SEM, Structural Equation Modelling).

Na obr. 3 uvadime vysledky jedné takové konfirmacni faktorové analyzy. Jde
o priklad (€. 6) zaméfeny na nazory mladych lidi na chovani lidi ve vybranych situacich
souvisejicich s trestnym ¢inem (Vecerka et al., 2011). Obr. 3 ptedstavuje cestickovy diagram
(path diagram) ziskany zpracovanim dat v programu AMOS (metodou ML). Ptedchozi
exploracni faktorova analyza, provedend metodou PAF, naznacila existenci 2-3 faktord
(podle Hornovy paralelni analyzy). Data byla pfitom blizka normélnimu rozdéleni, tedy
vhodna pro pouziti metody ML. Nalezenou faktorovou strukturu jsme proto vyuzili ke
konstrukci modelu, ktery by mél byt potvrzen konfirmacni faktorovou analyzou. Ta by tedy
méla zodpoveédét otazku, jestli mladi lidé skutecné pfi setkéni s kriminalitou nahlizeji hodné
odlisné na situace, jimiz mohou byt svédky a v nichZ se objevuje v popredi z4jmu a) obét

nebo b) pachatel.

Mala odbocka, neZ pristoupime k samotné interpretaci obr. 4. Ceskd pracovistd
kriminologie, pokud jsem informovan, zpravidla pfislusné softwary na zpracovani takovych
dat nemaji (jde o Lisrel, AMOS, EQS aj.). SEM (modelovani pomoci strukturélnich rovnic:
Structural Equation Modeling), ktery tyto softwary implementuji, predstavuje pomérné
slozitou problematiku. Jeji popularita v kriminologii v poslednich letech roste (viz napf.
posledni ro¢niky Journal of Criminal Justice Education, Criminal Justice and Behavior nebo

monografii Choi, 2008).

Ani AMOS (ale i dalsi softwary) neni tak snadny na zvladnuti, jak nékteti autoti diky
pohodlnému grafickému uZzivatelskému rozhrani tvrdi (Arbuckle, 2011: 2). Je pravda, zZe
piikazy se pomérné komfortn¢ prostiedkuji kreslenim okének a ovall, dale jednoduchym

uklddanim proménnych do téchto obrazcli a spojovanim obrazcl Sipkami, které naznacuji
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cesticku (smér) vlivu jedné proménné na druhou nebo vzijemné zavislosti. AvSak je
zapotiebi prostudovat rozsdhlou literaturu a vyzkouset Cetné postupy, nez program zacne
prinaset ocekavané vysledky. HIlubsi pochopeni vyZzaduje prostudovat problematiku
kovarianich matic a regresi, na nichz je SEM zaloZzeno. Dale seznamit se s charakterem
a vysi Cetnych koeficienti, které se pfi analyze vyuZivaji k pométovani shody modelu s daty

a z nichz dale uvadime ukazku.

Zpét k obrazku 4: Analyza ukazala, ze veSkeré koeficienty splituji pozadavky kladené
na Uspésné postaveny model (jde o vysi koeficientl IFI a CFI, které maji byt vysoké alespon
0,9, TLI asponn 0,90 a RMSEA ma lezet mezi 0,0 a 0,08). Faktorové zatéze vSech
pozorovanych proménnych jsou vysoké, nejméné 0,511 a vSechny statisticky vyznamné
(podle kritického poméru chyb a zaté¢ze- CR- p=.001). Respondenti podle nasi predchozi
teorie, zalozené mj. na vysledcich explora¢ni faktorové analyzy, odliSuji situace, kdy ¢lovék
a) pozoruje pachatele urcitého ptestupku ¢i trestného ¢inu a kdy je b) svédkem ohrozeni
n¢koho dal$iho na zivoté nebo zdravi. Avsak toto rozliseni se diky SEM potvrdilo jen jako
velmi jemné: oba faktory jsou vysoce zkorelované (r=.837), feSeni pfipominé Sikmou rotaci

(ortogondlni feSeni by naopak ukazalo nizkou zkorelovanost obou faktort).

Jeden pohled, jedno hodnoceni (na pachatele v akci nebo na utéku pted policii)
snadno ptechdzi v druhé hodnoceni (s pohledem na Gjmu a obéti trestného ¢inu) a SEM proto

spiSe nasi vychozi teorii vyvraci.

Analyza s vyuzitim SEM pochopiteln¢ miize dale postihnout ptipadné dalsi rozdily,
napf. generacni, vzdé€lanostni, jejich kombinace, nebo rozdily podle potencionalni
(krimindlni) problémovosti, krimindlni citlivosti, zkuSenosti s uzivanim drog. Milize se pak
ukazat, ze nékteré skupiny populace (napt. Zeny v urCitém véku) ostie oba aspekty odliSuji
a jinym do zna¢né miry splyvaji. V moznostech prace s riiznymi soubory a podsoubory dat je

SEM (modelovéani pomoci strukturdlnich rovnic) velmi pruzny.
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CFI=,986 TLI=,979 RMSEA=,045 (Pclose=,748) SRMR=.0241

Obr. 4: Cestickovy diagram z baterie otazky 6 vyzkumu minéni mladych lidi o
kriminalité
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3.Shlukova analyza (Cluster analysis,
klastrovaci analyza, shlukovaci analyza)

Pozadi a vychodiska

Roku 1935 pouzil pojem ,,cluster analysis* poprvé genetik a psycholog Robert Choate
Tryon (1901-1967), proslaveny svymi pokusy o testovani inteligence krys pomoci nastrah
v bludisti. Napsal také prvni monografii o shlukové analyze (Tryon, 1939). Povsiml si tzv.
korelacniho profilu, tj. skute¢nosti, ze nékteré proménné maji shodny nebo velmi podobny

prubéh ¢i konstelaci vztaht k ostatnim proménnym.

Tryon vyvinul pozdé¢ji pocitatovy program BC TRY, propracoval v 50. letech 20.
stoleti metodu hloubé&ji. Definoval ji takto: ,,Shlukovéa analyza je obecny logicky postup
formulovany jako procedura, pomoci niz seskupujeme objektivné jedince do skupin na
zéklad¢ jejich podobnosti a rozdilnosti“. (Tryon, 1939, 3) Metoda se brzy rozsifila do

riznych védnich obort.

Dalsi osobnosti, kterd vyznamné zasdhla do vyvoje této metody, byl Clyde Hamilton
Coombs (1912-1988). Byl matematickym psychologem, studoval na Kalifornské universit¢,
kde ho ovlivnil Tryon. Pod vlivem Paula Lazarsfelda (1901-1976) a Thurstonovych (1887-
1955) seminatl i jeho proslaveného vystoupeni Vectors of Mind (1934) se zaméfil na méteni
v psychologii. V jedné ze zasadnich praci (Theory of Data, 1964) Coombs zformuloval
myslenku, ze veskeré psychologické méteni 1ze pojmout jako prostorové zobrazeni vztahl
mezi body. Preference podnétu jednotlivcem piedstavuje krat§i vzdalenost k idedlu
(jednotlivci) nez nepreferovany podnét. ,,Bud’ jde o vztahy nadrazenosti, dominance (napf.
jedno svétlo je jasngj$i nez druhé, student A ma jasné¢ lepSi matematické schopnosti nez
student B) nebo pribuznosti, blizkosti (napt. dva vyroky vyjadiuji podobnéjsi postoj nez jiné
dva vyroky, nebo Casty pfipad v dotaznicich - jedno tvrzeni vystihuje ndzor nékoho 1épe nez

jiné tvrzeni). Kromé toho body muizeme rozliSovat tak, ze patii do stejné sady (napf. stejné
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jasna svétla) nebo do riznych sad (napi. ucebni predmét a schopnosti ho zvladat). (Dawes

& Tversky, 1989, 1415)

Coombsovy prace nékteii soucasnici oznacili jako ,,nemetrickou revoluci® (Dawes
& Tversky, 1989, 1416). Podle Coombsovy koncepce se pak se rozvijely hierarchické (tj. se
vztahy nadfazenosti a podiazenosti) a nehierarchické ¢&i rozdélujici (se vztahy

ptibuznosti/neptibuznosti, vzdalenosti/blizkosti) metody shlukovani.

K rozvoji metody shlukové analyzy pfispéla celd tada dalSich pfirodnich védct,
sociologli, psychologii a matematikii: P.Lazarsfeld, M.Lorr, L.L.McQuitty, J.McQueen,
Bulhati D.Vandev, Y.Tzvetanova. Snad nejvice ji poznamenal rakousko-americky biologicky
statistik a entomolog Robert R.Sokal (1926-2012) myslenkou, Zze shluky jsou objektivné
existujici, ,,pfirozené* skupiny. V ¢lancich a v zasadni praci Principles of Numerical
Taxonomy (spolu s P.H.E.Sneathem, 1963) charakterizoval shlukovou analyzu jako
,matematicky vyzkum metodou uréovani prirozenych skupin mezi tfidami
jsoucen““(Sneath&Sokal,1973). Podle né¢ho jde navic o zdkladni vlastnost Zijicich organismii,

ze takovéto klasifikace vytvari, Ze tedy hodnoti podobnosti a rozdily a zatazuji si je za

ucelem, aby se pfizpusobily prostiedi.

,Klasifikace je usporadavani objektid podle jejich podobnosti... a objekty chapeme
deskriptorti, takZe klasifikace... je zakladni vlastnosti Zijicich organismi. Pokud organismy
nejsou schopny seskupovat podnéty do podobnych druhti a urcit podle nich tfidy, na néz lze

reagovat ptiznivé nebo vyhybave, jsou Spatné ptizplisobeny k pieziti “. (Sokal, 1977:1)

Shlukova analyza se v kriminologickém vyzkumu bézné pouzivd uz mnoho desitek
let. Namatkou lze uvést nékolik ptikladi: k urceni psychologického profilu delikvent
(Hindelang & Weis, 1972; Spaans et al, 2009) a alkoholikii (Biihler a Bardeleben, 2008),
k identifikaci potencidlnich problematickych adolescenti/delikventli (Mun et al., 2008), ke
zkoumani vlivu sousedstvi na riziko viktimizace (Product management group, 2004), ke
geografické lokalizaci mist se zvySenou kriminalitou (Neema, I. & D.Bohning, 2010;
Griffith, 2007) a k pfedvidani budouci kriminalni kariéry na zaklad¢é Skolniho hodnoceni

(Juon et al., 2006). Aplikace vicerozmérnych statistickych postupti v kriminalistice vCetné
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shlukové analyzy se dokonce uci na nékterych americkych universitdch nebo ve Spojeném

kralovstvi (napt. Old Dominion University v Norfolku).

Zalinajicim c¢tenariim lze doporucit jako vstup do problematiky shlukové analyzy
osvézujici kurzy Andy Fielda (2000 a 2009) nebo webovou stranku Karla Wuensche (2012),

kde si lze stdhnout ndzorna pojednani i datové soubory jako ptiklady k procviceni.

Jedine¢nost ptistupu shlukové analyzy lze demonstrovat na piikladu z vyzkumu
potencialni kriminality mladeze. P¥iklad & 8. Nazory mladych lidi v CR na stupeii
problemati¢nosti nékterych negativnich jevi (Vecerka et al., 2011). Respondenti méli
vyjadtit, do jaké miry povazuji rizné spolecenské jevy za problém: pocinaje tyranim ¢lent
rodiny, kyberSikanou, pfes uzivani psychotropnich latek, korupci, terorizmus,
nezameéstnanost atd. az k obecné kriminalité. Korelace uvedenych jevl k potencidlni deviaci
skupin mladdeze, mély rozdilny profil. Za neproblémové jsme povazovali ty mladistvé, kteti
bez opravnéni nikdy neftidili motorové vozidlo. K velmi problémovym byli zatazeni ti, kteti
bez tidi¢ského prikazu jezdili v auté vickrat a ti, kteti fidili bez opravnéni jenom jednou, byli
oznaceni za slabé problémové. Zietelné podle tvaru kiivek obr. 4 vidime, Ze bliZsi jsou si
slabé a velmi problémovi, kdeZto neproblémovi (vyteckovani) se vyclenuji a budou asi patfit

do jiného shluku.
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Obr. 5: Korelace potencialni deviace k dalS§im negativnim jeviim podle vnimaného
stupné jejich problémovosti (data pro nazornost upravena)

Legenda k Obr. 5, 6 a 7: q8 1 Tyrdni Zen v rodinach; q8 2 Tyrani muza v rodindch; q8 3
Tyrani déti v rodinach; q8 4 Tyrani starych lidi; g8 5 Kybersikana; q8 6 Nefunk¢ni policie;
q8 7 Fetovani; q8 8 Alkoholismus; q8 9 Nezaméstnanost; q8 10 Korupce a podplaceni;
g8 11 Rozpad rodin; q8 12 Poskozovani piirody a zivotniho prostfedi; q8 13 Terorismus;
g8 14 Pocitatovd negramotnost; q8 15 Zneuzivani déti k vyrobé pornografie; q8 16
Agresivita vztazich; q8 17 Nebezpe&i nakazeni se AIDS/HIV; q8 18 Umyslné, zlovolné
pronasledovani a obtézovani jiné osoby; q8 19 Kriminalita

Shlukova analyza dokaZe podobné rozdily zachytit, pfestoze je zaloZena na analyze

vzdalenosti a nesleduje korelace jako v ptikladu uvedeném na obr. 5. Kdybychom se naopak

fidili pouze dosazenymi primérnymi skory, kiivky by ndm svym tvarem a blizkosti skoro

splyvaly (obr. 6).
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Obr. 6: Priumérné hodnoceni zavaznosti negativnich jevii podle problémovosti
respondenti
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Typy shlukové analyzy a priklad (vécné) obsahové
identifikace shluki

Metody shlukové analyzy se rlizné tfidi. Jak uz bylo shora zminéno, v zasad¢ jde o

a) hierarchickou metodu, kdy se vyuzivd jednou jiz vzniklych shlukt k vytvareni
(dekompozici- v SPSS Hierarchical Cluster Analysis nebo agregaci- v jinych SW) dalSich

na zbylém souboru a

b) nehierarchické metody (v SPSS jako Quick cluster, tzv. k-means a pak Analyza
nejblizsitho souseda, Nearest Neighbour Analysis). Shluky jsou vytvaifeny najednou,
nikoliv postupné jako v hierarchické metod¢. Vzajemné se vylucuji bud’ uplné¢ (=kazdy
respondent patii jen do jednoho shluku) nebo asponi z¢asti (=respondent mize patfit vice,

méné nebo stejnou mérou do rtznych shlukt).

c) Existuje jesté ptipadné jedna metoda, spocivajici v kombinaci ptedeslého (v SPSS Two-
step cluster analysis), kdy v prvnim kroku se vytvoii nehierarchické shluky a rozsahly
vybérovy soubor se tak zredukuje na mensi sadu k-means shlukii. A teprve tehdy, na
mensim souboru do 100-200 ptipadd, ses nimi v druhém kroku pracuje metodou
hierarchické analyzy, ktera neni jinak pouzitelna pifi zpracovavani (nepiehlednych)

tisicovkovych soubort dat.

Spolecné vSem ptistuplim je to, ze vzdy jde o metody soucasného hledani podobnosti
a rozdilli, sdruzovani dat do smysluplnych celkl (shluki), kdy ptipady pattici do stejného
shluku jsou si maximalné podobné, piicemz jsou minimalné podobné ptipadiim patiicich do
jiného shluku. Dal§im charakteristickym rysem shlukové analyzy je fakt, ze hleda podobnosti
a rozdily, strukturu v datech, aniz vysvétluje, pro¢ tyto vztahy existuji. To musi vyzkumnik

zjistit podrobnym dal§imi analyzami.
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Obr. 7: Pruméry hodnoceni zavaznosti spolecenskych jevi podle nalezenych
skupin (data pro nazornost upravena)

Piiklad ¢. 9: Hodnoceni stupné zavaZnosti negativnich spolecenskych jevi ceskou
verejnosti (Zeman et al., 2011b). Pomoci shlukové analyzy jsme v ramci tohoto vyzkumu
identifikovali skupiny lidi, které rtizn¢ hodnotily zavaznost negativnich spole¢enskych jevi.
Nejdiive nam procedura k-means nabidla prosté zjisténi, ze shlukli mize byt vic. Vybrali
jsme z nich 3 nejstabilnéjsi a zjistili (frekvenci v SPSS), ze do prvniho shluku patii 38,3 %,

do druhého 40,3 % a do tietiho 21,4 % respondent.

K tomu, co jsou to za shluky, jak je nazvat, jsme dospéli az dal$i analyzou, pfi niz
jsme pouzili rizné procedury vcetné analyzy rozptylu (ANOVA). Tyto analyzy ukazaly, ze

prvé dvé skupiny se piili§ nelisi poradim polozek, na které kladou dtraz: obé skupiny shodné

v

Tteti skupina kladla na prvni misto nezaméstnanost, dale alkoholismus, fetovani
a tyrani déti. Hlavni rozdil jsme spattovali v intenzité, s jakou skupiny povazuji dané jevy za
problém (Obr. 7): jestli jsou pro né zavazné, sttedn¢ zavazné anebo nezavazné. DalSimi
korelacemi ke slozeni a k ndzoriim respondentil jsme zjistili, Ze skupina se sklony podcenovat
negativni spolecenské jevy je potenciondln¢ delikventni (obsahuje vyznamné vice
problémovych osob). Naopak skupina hodnotici negativni jevy jako zdvazné je tvofena

vyluéné neproblémovymi respondenty.
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Koncept vzdalenosti a podobnosti

Podobnost vyjadiujeme koeficientem korelace nebo asociace. Blizkost ¢i nepodobnost
je na naSem ptikladu (Obr. 8) dobie vidét, protoze je vyjadiena priméry. Ty vSak uz jsou
pocitany na zaklad¢ vysledkd shlukové analyzy. Blizkost a nepodobnost sledujeme na
stovkach a tisicich konkrétnich pozorovani, skorti a jejich konstelaci u jednotlivych
respondentli. Potfebujeme pro né nezkreslenou, nevyhlazenou miru blizkosti a nepodobnosti.
Tu ptedstavuji jednak rGzné distancni koncepty a také koeficienty podobnosti nebo
nepodobnosti. V odborné literatufe se hovoii o méfeni a o koeficientech zachycujicich
vzdalenost (distance) nebo nepodobnost (dissimilarity) v n-rozmérném prostoru. Na osach
tohoto prostoru lezi rizné odstupniované vlastnosti, napi. agresivita v mezilidskych vztazich,
alkoholismus nebo tyrani déti. Nejde ve skuteCnosti o vzddlenosti prostorové, ale

o prostorovou projekci, o prostorové znazornéni ptisuzovanych kvalit (atributl).

Zakladni typy vzdélenosti (eukleidovskéd a statistickd) jsme zminili jiz diive. Tyto
zakladni typy se rizné obméniuji, takZe se mj. pouziva také tzv. dvounormova vzdalenost
(umocnéné z-skory), manhattanska (soucet vSech vzdalenosti-jako kdyz se jde okolo bloku
domt), Pearsonovska (d=1-r) aj. Vybér vhodné vzdalenosti se fidi typem pouzitych skal

(kategoridlnich nebo metrickych).

Problém nastane v okamziku, kdy mame vyjadiit vzdalenost mezi alespoit dvéma
shluky, které maji vice nez jeden ¢len. Aniz bychom chodili do podrobnosti, které zminuje
kazdy bézny manudl, objasnime si pouze princip na jedné z metod: nejbliz§iho souseda
(jinak také nazyvand metoda prosté vazby). Provadi se ve skute¢nosti maticovym vypoctem

shluku.

Miizeme si zjednodusen¢ predstavit 1. krok vytvoteni shlukti podle nejblizsiho sttedu
jako d (C; Cj)= dj;. a 2. dalsi krok jako d (Cj C)=d(Min (C; Cin) Min (Cj Cy)). Body sobég
nejblizsi se pieskupi a vytvoii novy shluk. Vzdalenost rliznych shlukt je ur¢ovana nejdiive
vzdalenosti dvou nejblizsich bodu, objektl z rliznych shlukd A, B a C (viz obr. 6 vlevo). Pii
pouziti metody nejblizs§iho souseda jsou pak objekty tazeny k sobé, vysledkem jsou dlouhé

fetézy (znazornéno priblizenim shluk a jejich redukci na A a B: obr. 8 vpravo).
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Obr. 8: Schematické znazornéni shluku podle bodii, které jsou si nejbliz

Na podobném principu je zaloZzeny metody nejvzdalenéjSiho souseda, dale metoda
opirajici se o primér vSech vzdalenosti, o jejich soucet, centroidi nebo medidnova. Kazda
metoda mé své vyhody i nevyhody, které zde nebudeme rozebirat, protoze jsou zminiovany
v kazdé ucebnici vicerozmérné statistiky (Kelbel a Silhan, 2002; Hebak et al., 2005;
Kahounov4, 1994; aj.).

Hierarchicka shlukova analyza

Hierarchické modely jsou zalozeny na propojeni vzdalenosti. Hierarchickou metodou
se hledaji postupn¢ dalsi a dalsi shluky na zéklad¢ predtim jiz urcenych shluk, které se samy
uz dal neméni. V tom je sila i slabost této metody. Mj. proto se musi stabilita a spolehlivost
vysledku testovat, analyza se musi riznym zpiisobem opakovat, abychom nalezli a potvrdili
si podobné vysledky, jejich shodny vzorec. Vyhodou hierarchické shlukové analyzy je

moznost pracovat také s nomindlnimi a ordinalnimi daty, pokud zvolime vhodnou metriku.

Jednou moznosti je postup odzdola nahoru, aglomerativné, jako kdyz sledujeme
rampouchy od koneckid smérem ke stteSe, jak postupné splyvaji do jednoho celku. Tento tzv.
aglomerativni postup (pouzity v SPSS) zacind tak, ze kazdy prvek, kazda proménna nebo

respondent tvoii odd€leny shluk. Postupné se spojuji do vétsich celkti-shluk.
Druha moznost je opacnd, postupuje se odshora doll, rozd€luje, jako kdyz se kmen

stromu postupné vétvi do rliznych kotfeni a kotinka. Algoritmus rozdélovani nejdiive pracuje

s celkem, se vS§emi proménnymi nebo respondenty. Ten pak postupné déli na mensi shluky.
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V SPSS se hierarchicka shlukova analyza provede takto: zvolite statistiku, ktera
kvantifikuje vzdalenost nebo podobnost mezi (dvéma) ptipady. Naptiklad eukleidovskou
nebo chi-kvadratovou vzdalenost. Nastavite grafické vystupy, zpravidla tzv. dendrogram
a rampouchovy graf (icicle plot). Dale se rozhodnete, kolik shlukovych feSeni ulozit do
datového souboru. Mizete zvolit urcité rozmezi, feknéme feSeni se 2 az 10 shluky. Pokud
mate piesnou piedstavu, ulozite jen jedno vami preferované teSeni. Naposledy posoudite,
které shlukové teseni (kolik skupin) nejlépe reprezentuje vase data. Nekdy napiiklad postaci
k takovému posouzeni porovnat frekvence shluki. Posuzuje se ptfitom, jak jsou si po pridani
nebo rozdéleni dal§iho shluku feseni podobnd, jak jsou jejich skupiny pocetné vyvazené,
pokud jde o zastoupeni Clend s tim, Ze vyrazny nepomér, napt. 50 respondentli ve shluku
A a 8 ve shluku B, zpravidla signalizuje, ze mate pted sebou Spatné feSeni. Dale se
samoziejm¢ posuzuje smysluplnost nalezenych shlukl, jejich vztah k vychozi teorii
vyzkumnika. Oporou muze byt také dendrogram ukazujici blizkost a vzdalenost jednotlivych

proménnych.

Hierarchicka shlukova analyza vyzaduje srovnavani kazdého ptipadu s kazdym, coz
sice ptinasi obvykle ptesnéjsi vysledky nez jiné metody (mé méné ,,Sumi* nez napt. k-means
analyza), ale u velkych datovych soubort je naro¢na na Cas a piinasi neprehledné vysledky, je

tedy prakticky bez uzitku.

Piiklad €. 10: Analyza trendi kriminality za posledni desetileti (Maresova et al., 2011).

Z uvedené publikace byly Cerpany udaje o téchto statistikdch (poctech) z obdobi let 2000-
2010: tr.c. evidované, tr.C. objasnéné, evidovand majetkova tr.c., evidovana nasilna tr.cC.,
osoby stihané/vysetrované policii, z toho recidivisté, z toho Zeny, z toho muzi, z toho dospéli,
z toho do 18 let, soudné stihdno, obZalovano a odsouzeno. Tato data jsme museli prevést na
podobnou stupnici (centrovat s primérem 0 a smérodatnou odchylkou 1), aby byla
srovnatelnd. Bez této transformace by pievazily nejvyssi statistiky nad nejniz§imi, tj. napf.
pocty evidovanych trestnych ¢inli nad pocty odsouzenych a shluky by vznikaly podle poc¢tu

evidovanych trestnych ¢inti.

Polozili jsme si otdzku, zda se uvedené jedenactileté obdobi necleni do néjakych
kratSich nékolikaletych celki, které maji svérazné sloZzeni a Casovou souvislost, navaznost
v letech. Podobnost, pokud se néjaka v datech nachdzi, mize vzniknout z organizacnich

1 legislativnich divodi. Mlze se odvozovat z rostouci nebo cyklicky upadajici zkuSenosti
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ptislusného policejniho sboru (vcetné fluktuace); zekonomickych pficin, jako nasledek
migrace osob s krimindlnimi sklony, ministerskych opatfeni nebo ze zmény metodiky
evidence. Vysvétleni vyzaduje znalost dal§ich fakt nebo statistik, kterymi zde nedisponujeme,

ale v kazdém piipad¢ se zdaji byt vysledky hierarchické shlukové analyzy smysluplné.

Rampouchovy graf (icicle plot) je jeden z moznych vystupi této analyzy (Obr. 9). Cte
se odspoda nahoru, tj. od nejvétsiho poctu shlukii a je zaroven podle let sefazen vzestupné
odprava doleva. Prvni udaj odspoda (v grafu se nezobrazuje) piedstavuje stav, kdy kazdy rok
(ptipad) je shlukem sam o sobé&. Na takovémto grafu je mj. patrné, pro¢ se hierarchicka
analyza praktikuje jenom na malych souborech. Kdybychom disponovali vysledky za
podstatné delsi obdobi, plisobily by velmi nepiehledné (piedstavte si analyzu za 100 nebo
vice let). V druhé tadce obr. 8, jiz na grafu viditelné, je celkem 10 shlukd, pficemz 1éta
2002-2003 jsou sloucena do jednoho shluku. Pokud se podivame na fadku 8 grafu 9 (z levé
strany je oznacena Cislem 8), dospéjeme k 8 shlukovému feSeni. Zde jsou slouceny do
jednoho shluku roky 2008-2009 a 2005-2006. Samoziejmé také roky 2002-2003, protoze jak
vime z ptedeslého vykladu, jednou jiz zalozeny shluk se dal nerozklada. Zbylych 5 let stoji
samostatné. Pohlcovani jednotlivych let smérem vzhiiru pokracuje, az se vSechna poslucuji

do jednoho shluku (na trovni tfadky 0).

Z vysledkli jsme jako smysluplné vybrali dvou shlukové feSeni s jednim odlehlym
pozorovanim (na grafu 9 je na fadce 3, tj. mezi 2 a 4), protoZe ma oproti jinym feSenim
nejvyvazenéjsi charakter. V poradi odleva doprava: je to shluk roku 2010-2005, 2004-2001
a 2000 (odlehlé¢ pozorovani). Staci si jen piehodit poradi letopoctii na obvyklejsi: 2000,
2001-2004 a 2005-2010.
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Obr. 9: Rampouchovy graf z hierarchické shlukové analyzy statistik
kriminality 2000-2010

Obr. 10 je zpravidla ndzorn€j$i nez rampouchovy graf. Je na ném tzv. dendrogram, tj.
graficky zobrazend blizkost a vzdalenost jednotlivych proménnych (zde: rokii vykazované
kriminality) s projekci do dvourozmérného prostoru a pieSkalovanou stupnici. Nejblize
k sob&é maji statistiky kriminality za léta 2002, 2003, popi. 2004, dale 2005 - 2006, 2008 -
2009, popt. jesté 2007 a 2000-2001. Nejdale rok 2000 a ostatni 1éta s vyjimkou 2001.
Podivame-li se na toto roz¢lenéni podle rampouchového grafu (obr. 8) tak vidime, ze ,,jadro*
shluku 2001-2004 tvoii sobé navzajem nejblizsi obdobi 2003-2004 a dale, ve shluku 2005-
2010 jsou si nejblizsi dvé spojeni (2005 - 2006 a 2008 - 2009). Rok 2000 tvoii odlehlé
pozorovani v obou grafech, ale ptechody mezi jednotlivymi shluky dendrogram neukazuje
tak ostfe a jednozna¢né jako rampouchovy graf- ptedevSim se jedna o jisté vyclenéni veétsi

distanci od ,,svych* shlukt let 2001 a 2010. V tabulce 13 nize je patrny divod.
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Obr. 10: Dendrogram z hierarchické shlukové analyzy statistik kriminality 2000-2010
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Tabulka 13: Primérné statistiky kriminality podle obdobi (2 shlukii let a odlehlého
roku) s vy¢lenénim let 2001 a 2010

2000 200%—2(304 200.'3—2(310

primér primér
tr.¢. evidované 391469 360072 337985
tr.¢. objasnéné 172245 147086 130171
evidovana majetkova tr.c. 284296 252346 219081
evidovana nasilna tr.c. 21996 22800 18874
osoby stihané/vysetrfované policii 130234 123687 121625
z toho recidivisté 38664 49055 54718
z toho Zeny 15483 15189 16059
z toho muzi 114751 108498 105566
z toho dospéli 112430 110230 113534
z toho do 18 let 17804 13456 8096
soudné stihano 110808 110080 111393
obZalovdno 86074 92272 98135
odsouzeno 63211 64964 72039

Pozn.: zvyraznéna okénka oznacuji ro¢ni praméry obdobi 2001 - 2004 a 2005 - 2010. Jsou vzdy viditeln€ vyssi
nez pruméry druhého z obou shlukd.

Tabulka 13 nam alespoii pfiblizn¢ pomiize vysvétlit rozdily mezi shluky. Rok 2000 je
charakteristicky vysokou aktivitou policie (nejvic evidovanych a objasnénych trestnych ¢int
za sledované 11 leté obdobi), avSak niz$im stithanim recidivistli nez v naslednych obdobich,
vys$sim stihanim mladistvych a veelku nizs§i (mozné jako diisledek predeslych let) efektivitou

soudniho vykonu, protoze je vykdzano mén¢ obzalovanych a odsouzenych.

V obdobi 2001 - 2004 je zaznamenana v primeéru o néco slabsi aktivita policie nez
vr. 2000 (s vyjimkou evidované nasilné trestné cinnosti). Jsou ale vice postihovani
recidivisté a soudy dosahuji vyssi efektivity. Obdobi 2001 - 2004 je ve srovnani s obdobim
2005 - 2010 v priméru ,,efektivnéjsi“ ve sledovanych polozkach prace policie, ale 1isi se
strukturou stihanych osob: stiha se méné recidivisti a méné Zen a vice mladistvych nez
dospélych. Rok 2001 méa podle dendrogramu (Obr. 10) velmi blizko k roku 2000 ziejmé
z téch dvodd, ze se blizi jeho stavu v polozkéach vykazované recidivy podle pohlavi a véku

1 soudniho stihani a odsouzeni.

Obdobi 2005 - 2010 je charakteristické nejvyssi primérnou stihanosti recidivistd,

dospélych a Zen za posledni 11 leté obdobi a také relativné nejvyssi efektivitou prace soudi.

59



Jista problemati¢nost postaveni roku 2010 ve zminéném shluku je dana poklesem evidované

a objasnéné kriminality.

Tato zjiSténi je samoziejmé zapotiebi vysvétlit a komentovat z odborného hlediska,
dolozit ptipadné¢ dokumenty (vyvoj zdkond, reorganizace policie) a dal§imi statistikami (napf-.
ukazateli stavu, mobility a kvalifikace policejnich sil a jejich specidlnich tvari). Nas priklad
(9) zde jen poslouzil k ilustraci podnétd, jaké mulize ptinést takova analyza jdouci za hranice

bézného studia parovych asociaci.

Shlukova analyza zaloZena na k-means

K-means poprvé pouzil vr. 1967 James B. MacQueen. (MacQueen je emeritnim
profesorem na Kalifornské université v Berkeley). Princip jeho metody spoc¢iva v tom, ze
dané (n) pozorovani se rozd€luji na (k) shluky. PfisluSna pozorovani (respondenti a jejich
skory) patii vzdy ke shluku s nejblizSim pramérem. Algoritmus rozd¢li pozorovani do (k-)
mnozin a vyhledavé pak takové fetézce skort (vektory), které maji vzdy nejmensi rozdil od
praméru kazdé k-mnoziny (nejnizs$i sumu Ctvercil). Na zacatku se zadaji sttedy co nedal od
sebe navzdjem. Pak se k nim pfifadi jednotliva pozorovani podle toho, kterému priiméru se
nejvic blizi. V druhém kroku se z téchto shluki vypoctou nové sttedy a znovu se k nim
pfifazuji ty hodnoty, které jsou nejblize. Tak se pokracuje, az uz zZadné pozorovani, zadny
skor necestuje a najde se findlni feSeni. Pocet (k-) shlukii si zaddva sdm vyzkumnik.
Vzdaélenosti jsou v SPSS vyjadifeny eukleidovskou mirou. Ale v jinych softwarech, napf.
v CCEA (Orme, 2008:11), se pracuje se tfemi typy vzdalenosti pii tvorbé vychozich bodi:
eukleidovskou (Distance-based starting points), hierarchickou (Hierarchical-based starting
points) a zalozenou na hustot¢ bodd (Density-based starting points). Dale se uziva také
smiSeného pristupu (Mixed strategy: “osciluje kolem vSech metod zadani pocate¢niho
bodu”). Navic lze timto softwarem také vyloucit odlehld pozorovani nebo centrovat
a normalizovat data, coz miize byt dllezité pii shlukovani nesourodych §kal (rtizné
oskorovanych, €ili rizné¢ dlouhych $kal nebo proménnych zalozenych na smisenych typech,
tj. jak kategoridlnich, tak i metrickych). SPSS uvedené ukony provadét podobné jako CCEA
sice neumi, ale zato dokdze pracovat se soubory s chybéjicimi udaji po parech. CCEA
a mnohé dalsi shlukovaci SW pouzivaji vyluéné jen data bez chybéjicich udaji, coz mize
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zpiisobovat znacny problém, protoZe respondenti obvykle ve vice otdzkach alesponl néco

vynechaji a tim jsou z analyz vylouceni a vysledky analyzy zpravidla ztraci reprezentativitu.

Shlukovaci analyza se spolu se statistickou teorii rozhodovani, linedrni algebrou,
koresponden¢ni analyzou a mnoha jinymi technikami ucastni na tlohadch nového védniho
odvétvi: rozpoznavani vzorcl (pattern recognition), tj. vypatrani anebo rozpoznani struktury
v datech. Casto jde o data zaloZena na sluchovych nebo zrakovych signalech, napt. pii
vyhledavani podezielych osob pomoci kamer v davu v metru nebo na letisti. Nebo se jedna

o proménné méfené ve dvou ¢i troj-rozmeérném prostoru.

Ze zb&zného piehledu odborné literatury vyplyva, ze v kriminologii se ¢asto shlukova
analyza pouziva:

1) pti klasifikaci déti nebo adolescentli do skupin podle problémovosti chovani s cilem
predvidat jejich budouci kriminélni kariéru;

2) k typologii kriminalni ¢innosti, k nalezeni pfipadné krimindlni ,,specializace” n€kterych
pachatelt;

3) k vyhodnoceni psychologického profilu souvisejiciho s riznymi typy kriminélni ¢innosti
(s pouzitim klasickych psychologickych testi a zvlastnich testi pro pachatele tr. ¢inl)-
Casto jde o hierarchické metody;

4) ke klasifikaci pachateli podle jejich zivotni filosofie a rodinné historie;

5) k mezinidrodnimu srovnavéni (shlukovani) zemi podle nésilnych a majetkovych tr. ¢inti

a uzivani psychotropnich latek- casto jde o hierarchické metody.

Priklad ¢. 11: Evropska studie hodnot a ospravedlnitelnost chovani (EVS 2008-2010).
Jedna pasaz European Value Survey (EVS) se tyka ndzorli na ospravedlnitelnost riznych
prestupkll nebo kontroversnich projevill, po¢inaje vylakdnim neopravnéné statni podpory,

Sizenim na danich az po rozvod, genetickou manipulaci potravin a trest smrti.

Standardizovat neni tfeba: vSechny polozky jsou hodnoceny na stejné metrizujici
stupnici 1-10 (1= nikdy aZz 10=-vZdy ospravedlnitelné). Zajima nas, zda existuji odlis§né
skupiny lidi se sklonem schvalovat nebo neschvalovat ptestupky (jejich urcity typ) a kromé

toho jak velké jsou takové skupiny v populaci CR.
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Jak upozornuji odbornici (napt. Norusis, 2002), vysledky k-means shlukové analyzy
mohou byt ovlivnény pofadim pozorovani v souboru (pofadim zafazeni respondentti). Je to
dano tim, ze vybér pocatecnich shlukl urcuje dalsi pribéh: prepocte se ihned t€zisté (primer)
shluku a tim vstupuje do hry plivodni potadi ptipadd. Proto je tieba analyzu nékolikrat
opakovat (s ndhodnou rotaci a s rozdélenim souboru na polovinu) nez se dojde ke stabilnimu
feSeni. Pfi vybéru poctu shlukd je tfeba vychazet znéjaké teorie nebo experimentovat
a vyluovat postupné¢ nestabilni feSeni, popf. ta feSeni, v nichz jsou obsazena vzdalena
pozorovani (,,ulety” s malym poctem ¢lenti ve shluku). V ptikladech dale prezentujeme uz

provétené stabilni vysledky.

V nasledujici tabulce 14, vytvotené k ptikladu 11, jsou vlevo znazornény zvolené
sttedy na pocatku analyzy. Napft. pro polozku ,,Ospravedliujete (neopravnéné) pozadovani
statnich ptispevkl‘ algoritmus zvolil jako stfed u prvniho shluku na skéle 1 az 10 skor 1,

u druhého shluku skor 10 a u tfetiho shluku skor 7.

Druhé tabulka 14 (Iteration History) ukazuje, Ze k finalnimu feSeni (konvergenci) bylo
zapotiebi 15 kroki (iteraci): od prvniho ,,nastfeleni* sttedii az po posledni 15. feSeni, jimz se
zjistilo, Ze se od predchoziho vyznamné neli$i. Konvergence tedy zaroven znamend, Ze uz

mezi shluky k zddnym pfesunim ptipadl (zde respondentil) nedochazi.

Jeden z vystupli dale zobrazuje velikost shlukii: byly zafazeny vSechny ptipady
s vyjimkou 12 respondenti, ktefi baterii zcela vynechali. Procenta zastoupeni jednotlivych
shlukti uvadime déle v zavorce za kazdym shlukem, ziskame je v SPSS jednoduse frekvenci

shlukové proménné.
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Tabulka 14: Ospravedlnitelnost chovani podle EVS: pocate¢ni stiedy shlukii a prubéh

iteraci
Pocatecni stredy shluki
. . Shluk

Je ospravedinitelné:

1 2 3
Q68A | nedlivodné narokovani statnich prispévkl 1 10 7
Q68B |Sizeni na danich 1 10 5
Q68C|nékomu z legrace odjet jeho autem 1 10 8
Q68D |uzivani mékkych drog 1 10 6
Q68E | Ihani ve vlastnim zajmu 1 10 9
Q68F |nevéra 1 1 10
Q68G | pfijimani uplatku 1 1 10
Q68H |homosexualita 10 1 9

Itera¢ni historie

lterace Zména ve stredech shlukd
1 2 3
1 12,744 | 15,336 | 11,528
2 1,045 3,703 2,399
3 1,266 1,717 0,892
4 0,487 0,535 0,168
5 0,294 0,235 0,169
6 0,152 0,067 0,173
7 0,126 0,067 0,127
8 0,079 0,045 0,075
9 0,057 0,035 0,056
10 0,032 0,035 0,000
11 0,041 0,037 0,021
12 0,021 0,000 0,031
13 0,026 0,000 0,050
14 0,016 0,000 0,029
15 0,000 0,000 0,000

Tabulka 15 nazvana v SPSS ,,Kone¢né stiedy shlukli*“ ukazuje rozlozeni stiedii podle
skori respondenti na shlukovanych proménnych. Zvolit strucné a vystizné nazvy

jednotlivych shluki je nékdy velmi obtizné (doporucuje se prekonat tymovou praci).
Napf. shluk 1 jsme nazvali moderni tolerantni (40 %) podle toho, Ze je

charakteristicky vysokym ospravedliovanim (toleranci) homosexuality, potratd, rozvodi

a euthanasie na jedné stran¢ (v praméru vysoké znamky znamenajici toleranci: 6-7) a vétsi ¢i
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slabsi intoleranci vici finanénim, danovym prestupkiim, drogdm a dal$im anti spole¢enskym

jevim na stran€ druhé (v priméru nizké znamky mezi 2-3 znamenajici spiSe netoleranci).

Tabulka 15: Ospravedlnitelnost chovani podle EVS: kone¢né stiredy shluki

Konecné stredy shlukl

Shluk

Je ospravedinitelné:

N

Q68A | nedlivodné narokovani statnich prispévku
Q68B|Sizeni na danich

Q68C|nékomu z legrace odjet jeho autem
Q68D |uzivani mékkych drog

Q68E | Ihani ve vlastnim zajmu

Q68F |nevéra

Q68G | pfijimani uplatku

Q68H |homosexualita

Q68l | potrat

Q68J|rozvod

Q68K |euthanasie

Q68L |sebevraZda

Q68M | hotovostni platby bez dokladu a dani
Q68N | provozovani prilezitostného sexu
Q680 |Cerné pasazerstvi

Q68P | prostituce

Q68Q |experimenty s lidskymi embryji
Q68R | genetickda manipulace potravin

WIWWIWIWWI[IPINVNININIOIN|WWININININ]E-
NININININDININIWIWIWININININIFRINININ
oo |IN(Oo|O|INININ|ujlofoofLnn|k~jLnnn]Ww

Shluk 2, nesmiFitelni (38 %), je charakteristicky malou toleranci vii¢i vSem i tzv.
menSim pfestupklim (sttedy se znamkami 2, obcas 3). Muzeme ho také chapat jako

moralisticky nebo bigotni.

Shluk 3, amoralni (22 %), je pomérné nazorové nejvic tolerantni, protoZe vysoce Ci
znacné toleruje nejenom homosexualitu, potraty, rozvody a euthanasii (primérné znamky
6-7), ale také financ¢ni a danové prestupky a trestné Ciny (zndmka 5), lez, nevéru a dalsi

drobné piestupky (zndmky 6-7) apod. Tato skupina je potencialn¢ deviantni.

Ktémto vysledkim bychom bez vicerozmérné analyzy nedospéli. Poznatky
o rozlozeni shluki ndm pak za splnéni jistych dalSich predpokladli (ovéteni, ze stupnice,

jejich metrika i konstelace ve vSech zemich funguji stejn€¢) umoznuji porovnavat rizné zeme.
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Miuzeme tak napt. dospét k rlizné velikosti vici kriminalité tolerantnich a netolerantnich
skupin mentalit v mezindrodnich podminkach a k vyhodnoceni stati s nejvys$s§im procentem
kriminalitu netolerujicich obyvatel. Citovany EVS totiz pokryvd reprezentativné
46 evropskych zemi. Muzeme uvazovat o dalSich faktorech, které plsobi na vznik
a dynamiku téchto skupin uvnitf jedné zemé€. Mezinarodni charakter zjiSténi také umoziuje
pfejit na rizné objektivizované statistiky za jednotlivé zemé a vztdhnout je k vyskytu
shlukovanych mentalit v jednotlivych statech. Z ovétenych zdroji Eurostatu, World Bank
nebo Amnesty International nacerpame napt. udaje o hrubém narodnim produktu, svobod¢
vyjadiovani, religiozité, ocekavani délky Zivota po narozeni atd. a ty korelujeme s vysledky
vybérového Setfeni pifi vyuziti vicerozmérnych statistik jako je SEM nebo hierarchické

(vicerozmérné) regresni analyzy.
Posledni Obr. 11 naSeho piikladu ¢. 11 ukazuje 1. a 2.shluk (moderni tolerantni a

nesmifitelni) jsou si navzdjem bliz (8,6), kdezto 3. shluk (,,amoralni) je jim vzdalené;si,

zvlasté pak od shluku ,,nesmititelnych* (10,2 a 15,9).

Distances between Final Cluster Centers

Cluster 1 2 3
1 8,651 10,252
2 8,651 15,964
3 10,252 15,964

Obr. 11: Vzdalenosti shluku

Vratime se nyni k p¥ikladu & 8. Nazory mladych lidi v CR na stupeii
problemati¢nosti nékterych negativnich jevii (Vecerka et al., 2011). V tomto vyzkumu
respondenti (ve v€ku 15-24 let) hodnotili na stupnici 1=maly, zanedbatelny problém az
5=velky, zasadni problém 19 rlznych negativnich spolecenskych jevi jako je tyrani ¢lent
rodiny, kyberSikana, nefunkcni policie, fetovani a alkoholismus, nezaméstnanost, korupce,
terorismus, kriminalita ap. Také zde nebylo tfeba data pii pokusu o shlukovou analyzu

normalizovat, protoZe vSechny skory byly dosazeny na stejné stupnici.

Z ptedeslych analyz jsme ptedpokladali, ze vzniknou skupiny kolem problému, které
mladi lidé rozporné hodnoti. K témto problémim pattily agresivita navenek, domaci nasili,

civiliza¢né-ekonomické dysfunkce a uzivani psychotropnich latek. To se ovSem nepotvrdilo a
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vysledky shlukové analyzy byly mnohem jednodussi. Jedna skupina, tzv. seriozni, hodnotila
vSechny negativni jevy jako velky, zdvazny problém, druhd, kompromisni, jako stiedni
problém — kolem celkového priméru a tteti, zleh¢ujici, jako maly, nezdvazny problém vcelku
bez ohledu na posuzovany typ chovani. Skupiny se sice ponckud liSily potadim priorit:
zvlasté pak zlehcujici skupina méla na prvnim misté problemati¢nosti nezaméstnanost, déale
alkoholismus a fetovani a tyrani déti, kdezto ob& zbyvajici skupiny détskou pornografii,
tyrani déti a jinych ¢lend rodiny. Ale vSeobecné rozlisSujicim kritériem byla intenzita, s jakou

byla danému problému pfisouzena zavaznost.

Potencionalné nebezpecnd mulze byt skupina, kterd negativni spoleenské jevy
zleh¢uje, tj. podcenuje nebo snizuje jejich problemati¢nost, tedy asi pétina cilové skupiny
15-24 let. Z dalsich udaja vyplyva, ze 4 z 10 respondentl v této skupiné uz neopravnéné
fidilo motorové vozidlo. Relativné nejvic pravé tato skupina dostavala na zékladni Skole
z chovani znamky 2-3. U této skupiny se dostavuje potencialné tzv. ,testosteronovy* efekt
(jde vétsinou o muze povazujici manzelstvi za prezitek). Navic zna¢na ¢ast se citi socialné-
ekonomicky deprivovand, tj. pochazi podle jejich vlastniho odhadu z domacnosti
v podprimérné majetkové situaci a nema socidlni citéni (povazuje staré lidi za ekonomické

biemeno).
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Obr. 12: Pruméry hodnoceni zavaznosti spole¢enskych problému podle shluki

Legenda k Obr. 12: g8_1 Tyrani Zen v rodinach; g8_3 Tyrani déti v rodinach; g8 _4 Tyrani
starych lidi; q8_5 Kybersikana; q8_6 Nefunkcni policie; q8_7 Fetovani; g8_8 Alkoholismus;
g8_9 Nezaméstnanost; q8_10 Korupce a podplaceni; g8_11 Rozpad rodin; q8_12
Poskozovani pfirody; g8 _13 Terorismus; q8_14 Pocitacova negramotnost; g8_15 Détské
pornografie; q8_16 Agresivita vztazich; g8 17 Nebezpedi nakazeni se AIDS; g8 18 Zlovolné
pronasledovani jiné osoby; q8_19 Kriminalita

Ve stejném vyzkumu autoti (Vecerka et al., 2011) zkoumali také kriminalni citlivost.
Analyzovali jsme vztahy ke krimindlni citlivosti, zahrnujici 43 polozek od hrubého
a vytrznického chovani, pres pomluvu, surovost, vandalstvi, korupci, lichvu a podvadéni,
sexualni uvolnénost, prostituci az po nelegalni stahovani autorsky chranénych vytvora.

Skupina podceiiujici spolecenské problémy méla ve vSech polozkach nejnizsi citlivost.
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DalSi nehierarchické metody

Metoda k-means miize piinést podobné jako jeji ptfedchiidci (napf. Q-metoda
faktorové analyzy) velmi presvédcivé vysledky, pokud je pouzita s obezietnosti, tj. ,,rozbije
se jeji zavislost na potradi pozorovani v datovém souboru variantnim pfistupem, raznymi
zkouSkami stability a pokud moZzno také reliability (nezavislym pfezkouménim). Je vhodna
k rychlému vytiidéni velkého mnozstvi ptipadd, pokud zaroven piredpokladame, Ze shluky se

nebudou navzijem piekryvat.

PAM (Partitioning around medoids) je dalSi metoda nehierarchické shlukové analyzy.
Vychazi z minimalizace nepodobnosti (dissimilarities). Nejdiive se vypoctou tzv. medoidy
(Kaufman & Rousseeuw, 1990). Jsou to typicti predstavitelé¢ hledané struktury. Dale se urci
stfed shluku a ten je vzdy vyjadien n¢jakym konkrétnim piipadem. VSechny piipady v daném

shluku jsou si minimaln€ nepodobné, maji ke svému stiedu minimalni vzdalenost.

Pravé to, ze se pifi PAM minimalizuji nepodobnosti (misto sumy ¢tvercd
eukleidovskych vzdalenosti jako u k-stfedového shlukovani) proptjcuje této metodé veEtsi
pfesnost, protoze neni zkreslena vzdalenymi pozorovdnimi nebo Sumem. Je ovSem vhodnd
jenom pro malé vybérové soubory. Algoritmus PAM je nadprogramovy pro R-jazyk a je
tudiz zdarma pristupny komukoliv, kdo jazyk R ovlada. K dispozici je také v tadé

komer¢nich softwart (jako NCSS).

MDP (Multivariate divisive partitionning)- tzv. klasifikaéni a regresni strom.
Analytik zvoli zévislou proménnou, napf. pocet nasilnych trestnych ¢inil a ptidava postupné
potencialné ovliviiujici proménné, napt. rodinné zazemi, skory iritability az zjisti, které
proménné nejlépe rozdéluji vychozi skupinu a na kolik dalSich skupin. Tato technika je
zvlast’ vhodné k analyze velkych datovych soubord. Vyvinula ji forma Claritas pro USA
a pod ndzvem PRIZM ji provozuje Nielsen. V SPSS je podobna procedura nazvana strom
(TREE), ktera nabizi tii shlukovaci a klasifika¢ni metody vcetné CRT (Classification and
Regression Tree). Ze zadanych hypoteticky ovliviiujicich proménnych tato procedura sama

vybere jen ty skutecné vyznamné.
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Jednim z omezeni shlukové analyzy k-means je charakter vstupnich dat: musi byt
alesponi ordinalni nebo dichotomicka, idedln¢ intervalova nebo spojita. Toto i dal$i omezeni
se pokousi prekonat metoda Maximalizace-ocekavani (EM: expectation-maximalization). Je
zalozena na vypoctu pravdépodobnosti Clenstvi ve finalnich (tedy latentnich) shlucich podle

logaritmické pravdépodobnosti rozlozeni dat.

EM piipousti také pouziti kategoridlnich dat. Nejdrive se kategoridlnim proménnym
(kazdé kategorii) nahodné piifadi rizna pravdépodobnost (védha) pro kazdy shluk. Pak se
v postupnych krocich maximalizuje pravdépodobnost Clenstvi ve shlucich. Algoritmus EM
vysvétlili a popsali A.Dempster, N.Laird a D. Rubin (1977). Tato metoda neni v SPSS
k dispozici, ale naptiklad se nabizi v programu Statistica, v fadé¢ komer¢nich softwar nebo

zdarma v baliccich pro jazyk R.

Dvou krokova shlukova analyza

Dvou krokova shlukova analyza (two step cluster analysis) je zvlas$t€¢ vhodna pro
velké vybéry, kdy pfedem neptedpokladate urcity pocet shlukli a mate k dispozici metricka
nebo kategorialni data nebo oboji. Data maji byt na sob& nezdvisla (otestuje se napf.
korelacemi, kontingen¢nimi tabulkami a pfisluSnymi testy, analyzou variance). Metrické
proménné by mély byt normalni (ukdze procedura explore). Kategorialni data by méla mit
kolisavy trend, tj. ptedstavime-li si kiivku spojujici vrcholy (Cetnosti) jednotlivych kategorii,
nemeéla by mit tvar pfimky, ale kiivky s jednim nebo vice vrcholy. Nezavislost kategoridlnich

pari se otestuje CHI®.
Nejdiive se v prvnim kroku vytvoii predbézné shluky, tj. ptipad po ptipadu se

zatazuje tzv. strom shlukovych rysu (CF tree, tzv. Clustering Feature, Obr. 13). Ten ma dva

parametry: vétvici faktor (na obrazku ¢erny prouzek) a prah (jeho umisténi v okénku).
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Obr. 13: Priklad CF tree (Sivic et al., 2008)

Algoritmus pak tyto predbéZzné shluky v druhém kroku znovu shlukuje hierarchickou
metodou (na obrazku 5 oddélenych okének dole). Podminka, ze data by méla byt rozlozena
normaln¢ nebo multinormalné (u metrickych nebo jejich kombinace s kategorialnimi) nebo
mit tzv. polynomicky trend a byt nezavisla (u kategorialnich dat) neni striktné¢ vyzadovana.
Neni tedy bezpodminecné nutné testovat predpoklady, ale je to zddouci, protoze procedura

dosahuje lepsi vysledky, pokud jsou zminéné predpoklady splnény.

U vétSiny typi shlukové analyzy testujeme stabilitu (nékdy vysledky zavisi na
sefazeni ptipadd ve vybérovém souboru). Doporucuje se soubor rozdélit na polovinu a v ni

analyzu zopakovat. Zkorelované vysledky pak vybrat jako spolehlivé.

Zpét k prikladu 4 — ZkuSenost ¢eské verejnosti s vyjmenovanymi psychotropnimi
latkami (Zeman et al., 2011a). V tomto vyzkumu reprezentujicim ceskou vetejnost od 15 let
vySe se mj. zjiStovala zkuSenost vefejnosti s mékkymi a tvrdymi drogami. Pouzita byla
stupnice uzivani: 1=ano, v poslednich 30 dnech, 2=ano v poslednich 12 mésicich,

3 naposledy pied vice nez 12 mésici, 4=nikdy.
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Kvalita shlukid podle dvoustupiiové shlukové analyzy, kterou jsme provadeli v SPSS,
byla namétena jako 100 % (tzv. Silhouette measure of cohesion and separation byl plné€ v poli

,,Good“- Obr. 14).

Dale, dvoustupiiova shlukova analyza v SPSS nabizi vystupy — tabulky i1 grafy —
interaktivné a tak musi vyzkumnik dobfe s vystupem pracovat, prepinat rtizné volby
zobrazeni. Navic mize také interaktivné meénit shlukujici proménné podle pruhového grafu,

ktery ukazuje, jestli maji dostatecné silny vliv na diferenciaci shlukii.

Model Summary
Algorithm |TwoStep
Inputs 7
Clusters 2

Poor Fair Good
r r r L d
-1 -0,5 0,0 0,5 1,0
Silhouette measure of cohesion and separation

Obr. 14: Vystup dvoustupiiové shlukové analyzy: potvrzeni kvality shlukovani

V nasledujici tabulce 16 jsou popsany 3 shluky, vzniklé ve dvoustupiiové shlukové
analyze z citovaného ptikladu 8. Prvni shluk tvofi lidé drogy viibec (nikdy) neuzivajici.
U kazdého typu drogy maji proto v priméru dcistych 4 (=nikdy) a to bez odchylek
(Std. Odchylka = 0). Dalsi, druhy shluk tvoii dotdzani, kteti uz n€kdy déle nez pred rokem
uzili marihuanu (Cisty skor 3) a zadné dalsi drogy (vzdy 4). Posledni shluk tvofi uzivatelé
drog, ktefi prevazné uz letos uzili marihuanu a k tomu jesté n¢jakou dalsi drogu (nejcastéji

extdzi nebo halucinogenni houby: 3,37 a 3,57).
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Tabulka 16: Shluky podle uzivani drog: vysledky dvou krokové analyzy

Shluk
3 uziva
I 1 neuziva, 2 kdysi
1 S j é Statistika i
ql7c Vyzkouvs'eI/aVJste nékdy v nikdy Zkusil(a) marvlhua?r'lu,a Celkem
zivote nevyzkousel(a) | marihuanu obcas i jné
... kdy to bylo naposledy? Y drogy

. Vel e Primér 4,00 3,00 2,30 3,67
marihuanu ¢i hasis —

Smér.odchylka 0,00 0,00 1,06 0,73

L. Primér 4,00 4,00 3,38 3,91
extazi "

Smér.odchylka 0,00 0,00 0,83 0,38

. . Primér 4,00 4,00 3,73 3,96
pervitin, amfetaminy —

Smér.odchylka 0,00 0,00 0,60 0,24

, Primér 4,00 4,00 3,86 3,98
kokain "

Smér.odchylka 0,00 0,00 0,47 0,18

. Primér 4,00 4,00 3,89 3,98
heroin -

Smér.odchylka 0,00 0,00 0,45 0,17

LSD, "krystal", "trip", "papir" Primér 4,00 4,00 3,80 3,97

o KYSTan, R, PRI e T odchylka 0,00 0,00 0,51 0,20

. , Primér 4,00 4,00 3,57 3,94
halucinogenni houby "

Smér.odchylka 0,00 0,00 0,67 0,29

Podle vysledkl asi % vetejnosti neni a nikdy nebylo uZzivatelem drog, asi 1 z deseti
uzil nékdy mékké drogy (marihuanu) a asi 14 % je neddvnym uzivatelem marihuany a také

zaroven uzivatelem (nedavnym nebo s ddvno minulou zkuSenosti) dalSich drog.

Tabak a alkohol jsou sice mnohem rozsifenéjSimi psychotropnimi latkami, ovSem
nezahrnuli jsme je do shlukové analyzy, protoze ta by pak ztratila rozliSovaci schopnost.
Nicméné konzumace tabakovych vyrobkil a pozivani alkoholu jsou rovnéz odstupiovany od
nejnizsi urovné ve skupiné drogami nezatizené az po nejvyssi u SirSich uzivateli drog.
Vysoce zkorelované (ve stejném sméru) s témito typy jsou zkusSenosti respondent s uzivateli

a prodejci drog v nejbliz§im okoli bydliste.
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Analyza pomoci rozhodovacich stromii (procedura Tree)

Rozhodovaci stromy patii ke statistickym postuptim tzv. dolovani dat, pfi nichZ se
vyuzivaji grafické metody zobrazovani vztahu (stromovy diagram, Tree diagram). Jejich
podstatou je redukce nesourodé mnoziny skorti/zdznamu ,,na mens$i pocet sourodych skupin
s vyuzitim zaméteného objevovani poznatkd“ (Al Ghoson, 2010: 57). Toto poznévani je
cilové zaméfené: hledd pro danou konstelaci, napt. pro uzivatele drog, statisticky vyznamné
konstelace dalSich proménnych, napt. véku, pohlavi a informovanosti o boji s drogami.
Pokud takové vyznamné konstelace za pomoci Rozhodovacich stromtl (Tree) najdeme,
muzeme na jejich zdklad¢é predvidat jevy, napt. Sikanu (Brewer, 2010), nasilnou trestnou
¢innost a bankovni loupeze (Gerristsen et al., 2012), pojistovaci podvody (Gepp et al., 2012),
selhani pti vychove déti (Barlow et al., 2012), zndsilnéni (Goodwill, 2007) a mnohé jiné.
Rozhodovaci stromy jsou soucasti nové se formujiciho odvétvi tzv. vypocetni kriminologie

(EISIC, 2011).

Pokud jsme rozhodovaci stromy vytvofili, mizeme na zékladé¢ jejich pravidel
piedvidat také z dat, ve kterych zkoumana cilova konstelace chybi, napt. z véku a pohlavi (a
dalSich proménnych) Ize usuzovat na drogovou zavislost, i kdyZ tento udaj samotny v datech
chybi. Pfi uziti Rozhodovaciho stromu se hleda nejlepsi strategie, jak vysvétlit nebo dospét
k cilové konstelaci. Mize se tedy jednat o klasifikaci, zalozenou na kategorialnich
proménnych, napft. zjiStujeme, co piispiva k zarazeni do cilové kategorie drogovée zavislych.
Nebo jde o tzv. regresni strom, kdy se na zaklad¢ metrickych proménnych, popf. jejich
kombinace s kategoridlnimi proménnymi, pfedpovida néjaké konkrétni Cislo, napf. pocty

recidivistl nebo pachatelti ekonomické kriminality.

V 80. letech minulého stoleti uvedli Breiman et al. (1984) poprvé pro tyto techniky
souhrnny ndzev ,klasifikacni a regresni strom“. Déle se zamétime v piikladu jen na jednu
metodu rastu stromu, tzv. CHAID (CHI-square Automated Interactive Detecting), ktery jako
jednu ze tfi metod SPSDS nabizi (kromé toho jest¢ CRT=klasifika¢ni a regresni strom a

QUEST=rychly ucinny nezkresleny statisticky strom pro nominalni data).

Vratime se nyni k dobfe popsanému prikladu 4 — ZkuSenost Ceské verejnosti

s vyjmenovanymi psychotropnimi latkami (Zeman et al., 2011a): miZeme si mj. polozit

73



otazku, zda existuje mezi né€kdejSimi a nynéjSimi uzivateli drog néjaky podstatny vyznamny
demograficky rozdil nebo rozdil ve stupni informovanosti o protiopatfenich v oblasti drog

a pokud takové rozdily existuji, tak jak se projevuji.

Zavislou proménnou v nasem piikladu jsou typy uZivatell drog (N=457) a prediktory
mohou byt podle naseho vychoziho oc¢ekavani pohlavi, vék, vzdélani, socidlné-ekonomické
postaveni, vyse pfijmu, velikost mista bydlist¢ a informovanost o protiopatienich v oblasti
drogové problematiky (v horni ¢asti Obr. 15 uvedeny jako zavislé a nezavislé proménné).
méné¢ vzdelani a informovani o ucincich drog, pochézejici spiSe z mist s mensi socidlni
kontrolou (vétsi mésta s vét§i anonymitou nez jakou poskytuje venkovské a maloméstské
prostiedi), hiife ekonomicky situovani, vykonavatelé méné kvalifikované prace maji Castéji
sklony kuzivani drog. Naproti tomu spiSe jest¢ mladSi muzi 1 zeny, vzdélanéjsi, lépe

situovani atd. maji tendenci k do¢asnému experimentovéani s marihuanou.

SPSS pomoci procedury Tree vybere jen ty nezdvislé proménné, které podstatné
ovliviiyji diferenciaci respondentll, a tedy podle naseho ptikladu rozlisi uzivatele drog na
marihuanu. Tyto vybrané ,strategické” proménné jsou uvedeny na Obr. 15 dole v fadcich
vysledky (results): pohlavi a vék. Tedy uz v prvnim vystupu vidime, Ze informovanost
o protiopatfenich v oblasti drogové problematiky a fada dal§ich proménnych podstatny

,,Stépici® vliv prokazatelné nema.
Tabulka na Obr. 15 také obsahuje popisné informace o pouzité metod¢ riistu stromu

(CHAID) a celkové hloubce stromu (3 stupné), poctu koifenovych uzli celkem (6)
a konec¢nych (4) a jejich hloubce (2).
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Model Summary
Specifications |Growing Method CHAID
Dependent Variable TSC_2 TSC|Typy uZivatel( drog
Independent Variables d1 Pohlavi, d2 Vék, d3x Vzdélani, d5
Socio-ekonomické postaveni, d8 Hrubé
pfijmy Vasi domacnosti, d4 Velikost
mista bydlisté respondenta, ql_si
Q1_3l|Testovana informovanost o
protiopatfenich v oblasti drog

Validation None

Maximum Tree Depth 3

Minimum Cases in Parent 100

Node

Minimum Cases in Child

Node >0
Results Independent Variables d2 Vék, d1 Pohlavi

Included

Number of Nodes 6

Number of Terminal 4

Nodes

Depth 2

Obr. 15: Modelové shrnuti k uzivateliim drog

Stromovy diagram (Obr. 16) ukazuje, ze v naSem vybéru pfipadaji na 2 nékdejsi
uzivatele marihuany 3 aktualni uzivatelé také dalSich drog. Nasleduje nize prvni rozliSujici

uroven, kterd je dana vékem.

UZivatelé se rozkladaji na 3 v€kové skupiny: do 21 let, 21 - 33 let a vice nez 33 let.
Ve skupin€ do 21 let, kterd je uz koncovym , kofenovym uzlem* (node), ptevazuji aktudlni
uzivatelé drog (77 %) a to bez rozdilu pohlavi. Ve skupiné nad 33 let jsou oba typy zhruba
v rovnovaze: ti co prestali uzivat marihuanu i aktualni uzivatelé dalSich drog. Ve skupiné
21-33 let mirn€ prevazuji (64 %) aktudlni uzivatelé. Tato skupina se ovSem dale $tépi pod
vlivem pohlavi: na muzskou c¢ast, kde aktudlni uzivatelé¢ drog dominuji (72 %) a Zenskou
¢ast, kde jsou zhruba v rovnovéaze s ,,experimentujicimi* nékdej$imi uzivatelkami marihuany.
V souhrnu tedy z hlediska uzivani drog a drogové zavislosti nejrizikovéjsi je veék do 21 let,
mezi 21 - 33 lety je vyrazné rizikovéjsi pro muze nez pro zeny a po 33 letech jsou Sance

prestat s drogami nebo v uzivani pokracovat zhruba vyrovnané a jak pro muze, tak i pro Zeny

se nelisi.
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jen (davno) marihuanu
B (nedavno) marihuanu a
také jiné drogy

TSC|Typy uZivateld drog

Adj. P-value=0,000, Chi-square=24,498, df=2

! Node 0 .
)| _Category % nl;
| jen (ddvno) marihuanu 39,4 180 E
E B (neddvno) marihuanu a 60,6 277 E
\|__takéjiné drogy !
| Total 100,0 457;

................................. =

|
<= z|1,o (21,0,33,0] >33,0
Node 1 Node 2 Node 3
Category % n Category % n Category % n
jen (davno) marihuanu 22,6 21 jen (ddvno) marihuanu 35,7 66 jen (ddvno) marihuanu 52,0 93
B (ned4vno) marihuanu a 77,4 72 B (ned4dvno) marihuanu a 64,3 119 B (ned4avno) marihuanu a 48,0 86
také jiné drogy takeé jiné drogy takeé jiné drogy
Total 20,4 93 Total 40,5 185 Total 39,2 179
| =
Pohlavi
Adj. P-value=0,010, Chi-square=6,602, df=1
| )
Zei\a Muz
Node 4 Node 5
Category % n Category % n
jen (ddvno) marihuanu 46,7 35 jen (dadvno) marihuanu 28,2 31
B (neddvno) marihuanu a 53,3 40 B (nedavno) marihuanu a 71,8 79
také jiné drogy takeé jiné drogy
Total 164 75 Total 24,1 110
Obr. 16: Stromovy diagram popisujici uzivatele drog
Tree Table
2 jen (davno) 3 (neddvno) Total Primary Independent Variable
Parent Chi-
Node N |Percent| N |[Percent| N |Percent| Predicted Category | Node |Variable Sig? | Square | df | SplitValues
0 3 (nedavno) marihuanu
180 | 394% | 277 | 60,6% | 457 |100,0% .y
a takeé jiné drogy
1 3 (nedavno) marihuanu
201 226% | 72 | 774% | 93 | 204% o 0 d2 Vék | ,000 | 24,498 <=21,0
a také jiné drogy
[ 2 3 (nedavno) marihuanu
66 | 357% | 119 | 64,3% | 185 | 40,5% o 0 d2 Vék | ,000 | 24,498 (21,0,33,0]
a také jiné drogy
3 2 jen (ddvno) marihuanu
93 | 520% | 86 | 480% | 179 | 39,2% 0 d2 Vék | ,000 | 24,498 >33,0
4 3 (neddvno) marih
35| a6 | 40 | 533 | 75 | 16 [T oo MenmAN | o0 | 02 Jena
a také jiné drogy Pohlavi
r
5 3 (nedavno) marihuanu .
31 [ 282% | 79 | 718% | 110 | 241% e 2 .| ,010 | 6,602 Muz
a také jiné drogy Pohlavi

Growing Method: CHAID
a. Bonferroni adjusted

Obr. 17: Stromova tabulka (v¢etné 6 koncovych koienovych uzlii)
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Vychozi hypotézy o vlivu piijmu, informovanosti o drogéch, socidlné-ekonomického
postaveni, velikosti bydlist¢ apod. na uzivani drog jsme neméli moznost v plném rozsahu
testovat, protoze jsme do analyzy nemohli zahrnout neuzivatele drog. Tvoii ohromnou
vétsSinu vybérového souboru a strhdvaji na sebe veSkerou varianci, coz znemoziuje
identifikovat rozdily vzhledem k uZivatelim. Zkusili jsme proto vybrat ndhodné z neuZivateld
pfiméfené velkou skupinu (N=431) a porovnat ji s aktualnimi uzivateli drog (N=277).
Celkem jsme ziskali pro kofenovy diagram vice skupin nez v ptedchozim ptipadé (10 oproti

6) a také koncovych ,,kofenovych uzli* bylo vic (6 oproti 4).

Nicmén¢ ze vSech vkladanych nezavislych proménnych se opét jako v ptedchozi
analyze prosadily pouze pohlavi a vék. Tabulka na Obr. 17 podrobné charakterizuje kazdou
skupinu stromového diagramu (ten samotny zde jiz neuvadime): pocinaje od nulté
s nasazenim zhruba 3 neuzivatelll (61 %) na 2 aktudlni uZzivatele (39 %) drog a konce
9. uzlem, ktery je koncovy, a v némz prevladaji neuzivatelé (97 %), Zeny ve véku od vice nez

52 let.

Ke koncovym skupindm patii také uzly 4 a 5 pro respondenty do 33 let, 6 a 7 pro
respondenty ve véku 33-52 let a 8-9 pro respondenty nad 52 let. Cast tabulky na Obr. 17 se
zahlavim Primarni nezdvisld proménna informuje o tom, kterd proménna bezprostiedné
skupinu $tépi. U vSech koncovych uzli je to pohlavi, u téch v potadi blize koteni (1 az 3) je
to vék. VSechna vékova Stépeni jsou velmi vyznamna (alfa<.001), kdezto Stépeni podle
pohlavi jsou nepatrné za okrajem vyznamnosti (které je alfa=.05). Piesto se je pokusime
interpretovat a to jako moznou hypotézu pro dalsi vyzkum. Ve vékové skupiné do 33 let (uzel
4-5) je drogové riziko obecné nejvyssi a to Castéji pro muze (75 %) nez pro zeny (60 %). Ve
skupiné 33-52 let (uzel 6-7) ptevazuji neuzivatelé, opét ¢astéji mezi Zenami (76 %) nez muzi
(59 %). Ve skupiné nad 52 let (uzel 8-9) neuzivani naprosto pievazuje, prestoZze o néco vic
mezi zenami (97 %) nez muzi (87 %). Opét se tedy potvrdilo, Ze nejrizikovéjsi obdobi
predstavuje vék do 33 let. Navic odtud vime, Ze po 52 letech véku se riziko vyrazné snizuje,

piestoze rozdil mezi muzi a zenami se projevuje i nadale.

Procedura Tree poskytuje na vystupu také moznost posoudit, jak moc se model
v porovnani s daty osvédcil. Riziko chyby je v nasem piipadé (Tabulka na Obr. 18) celkove
skoro Ctvrtinové, tj. ze 4 odhadi podle véku a pohlavi se model osvédcuje ve 3 ptipadech
a v jednom ne (75,3 %).
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Klasifikace

Ocekavana
3 (nedavno)
marihuanu a také
Observed 1 neni uZivatel jiné drogy Procento spravné
1 neni uzivatel 1191 350 77,3%
3 (nedavno) marihuanu
a také jiné drogy
Celkové procento 70,2% 29,8% 76,0%
Metoda ristu CHAID
Zavisla proménna: TSC_2 TSC|Typy uzivatel( drog

86 191 69,0%

Obr. 18: Klasifikace

Pro uplnost lze uvést, ze dalSim kritériem uspésnosti analyzy je ziskovy graf (Obr.
19), tykajici se shody modelu s daty u cilové kategorie zavislé proménné (zde Slo o uzivatele
drog, které jsme chtéli blize specifikovat). Zisk je pocet pripadl, které pripadaji v dané
skupin¢ (uzlu) na cilovou kategorii. Kfivka tedy zndzornuje kumulativni riist procenta
uzivatelll drog v zéavislosti na rostoucim poctu respondentli, za¢ina vzdy na nule a konci
100 procenty. Jako v naSem ptikladu, m4 shoda modelu s daty po decilech prudce stoupat
a pak se pobliz 100 % odchylit smérem k diagondle. Nesmi se s diagonalou prolinat nebo

ztotoziovat, coz se nestalo, jak je na Obr. 19 dobfte vidét.

Target Category:(nedavno) marihuanu a takeé jiné drogy

100%

B0%

B0%

Gain

40%

20%

0% T T T T T T T T T

T
10 20 30 40 50 60 70 50 a0 100

[=F

Percentile

Growing Method: CHAID
Dependent Wariable: TSC[Typy uZivatell drog

Obr. 19: Ziskovy graf
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Nas piiklad aplikace procedury TREE neni ani tak dokonaly (moZnost selhani modelu
je dost vysokd, ne vSechna ocekavana kritéria se osvédcila), jako ndzorny. Ale protoze se
vysledky v zdsad¢ shoduji s dfive uvedenymi analyzami a presvédéivé je dokresluji, ¢imz
dobfe navazuji na predchozi uvadéné priklady, uvadime je zde spiSe nez jiné mozné vystupy
(v jiné analyze pro IKSP — viz Blatnikovd & Zeman, 2012 bylo TREE jiZ velmi uspésné
uplatnéno). Nabizime tento postup jako perspektivni, moderni a zajimavou moZznost prace

s daty.

Vysledky analyzy lze validizovat porovnanim vysledki z rozdélenych ¢asti datového
souboru, pfi¢emz lze pouzit dva postupy: rozpileni a rozdéleni na vice ¢asti. Procedura také
pocita s chybé&jicimi hodnotami a umi je rliznym zpisobem zpracovavat nebo nahrazovat.

O jinych metodach rastu stromu, které SPSS rovnéz nabizi, jsme se shora zminiovali.

79



4. Korespondenc¢ni analyza

Pozadi

V 70. letech 20. stoleti korespondenc¢ni analyzu vyvinul Jean-Paul Bénzecri (1973),

francouzsky statistik libanonského plivodu.

Koncepcné je velmi blizka faktorové analyze (analyze hlavnich komponent), je to
jedna z vicerozmérnych technik analyzy dat. Na rozdil od FA, kterd miize pouzivat jenom
metrické nebo quasi metrické proménné (napt. veék, zndmkova Skéla) neni KA omezena:
pracuje i s &isté nomindlnimi proménnymi (jako je muz/Zena, 14 regiont CR), s ordinalnimi,

diskrétnimi daty nebo s kombinaci nomindlnich a diskrétnich dat.

K variantam koresponden¢ni analyzy patfi:
a) detrendovana koresponden¢ni analyza (detrended correspondence analysis)
b) kéanonicka korespondencni analyza
¢) mnohonasobna korespondencni analyza (multiple CA) uzplisobena pro vice nominalnich
proménnych zarovein — (Pierre Bourdieu, 1984; Greenacre a Joerg, 2006)

d) diskrimina¢ni korespondenc¢ni analyza (discriminant CA).

Bénzecri si kladl za cil dokézat, ze z ciziho, Gpln€ neznamého jazyka lze odvodit jeho
gramatickd pravidla a vyznam slov podle Cetnosti, s jakou jsou uZivany jednotlivé vyrazy
(slova). Nejdiive odlisil slovesa od podstatnych jmen z lingvistického ,.korpusu® ciziho
jazyka (napf. z literatury-knih, zdznamt teci). Pak z ného sestavil tabulku Cetnosti spolecného
vyskytu podstatnych jmen a sloves. Ve sloupcich tabulky jsou rtzna slovesa, v tadcich
cetnost jejich spojeni s riznymi podstatnymi jmény, napt. ,bé€zi* v fadce s ,,muz* 200x a

»zena®“ 130x; kdezto ,,spi v fadce ,,muz* 400x a ,,zena* 150x.

Relativni diilezitost kontextu podstatného jména zjistime vypoctem profilu: ,,muz

celkem 200+400=600, ,,b&zi*“=200/600=0,33 (tj. 33 %) a ,,spi* =400/600=0,666 (=67 %)
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Pokud maji slova stejny ,,profil®, jde o souznacné, synonymni slova. Napf. spi a ,,sni*
v fadce s ,,muz“ 399x , tj. skoro 66 % a ,,utikd“ 199x, tj. skoro 33 %). Otazkou ovsem je, jak

si predstavit ¢i zobrazit celou sadu riznych profili.

Bénzecri fesil tak, Ze scital souznacné tadky (,,muz* sni+spi=399+400=799 a bézi+
utikd= 399+199=598) s tim, ze se jejich pomér vzhledem k celku nezméni ((400+399)/
(600+598)= 799/1198=0,666 (=67 %). Nazval tento jev ,,princip distribu¢ni ekvivalence®.
Podle tohoto principu pak lze odvodit také ,,distribuc¢ni vzdalenost™ (misto s¢itani odecitame
a vyjadfujeme jako ctverec, tj. eukleidovskou vzdélenost): vzdalenost spi od sni = (400-

399)*/1198=0,0008.

Korespondenc¢ni analyza se uplatnila rovnéz v kriminologii a to v tak rozmanitych
oblastech jako je zkoumani Zzivotni drahy usvédCenych vrahii (Dobash et al., 2007),
vizualizace souvislosti mezi rliznymi druhy majetkovych trestnych ¢ind a jejich postihem
(Richardson, 2009), zobrazeni zahrani¢nich aktivit organizovaného zlo¢inu (Varese, 2012)
nebo typologie krimindlnich kariér (Smith et al., 1986). Je zminovana také v uCebnicich
statistiky pro kriminology (napi. Walker a Maddan, 2005). Reess-Jones (2007:141) dokonce
spojuje pionyrské vyuzivani korespondencni analyzy, resp. ptedchiidcovskych podob

s Pearsonem a s Fisherovou praci o kontingen¢nich tabulkach z roku 1940.
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Objasnujici priklad

Zpét k Prikladu 2: Hodnoceni organi ¢innych v trestnim Fizeni (Zeman et al.,
2011b), o kterém jsme jiZ shora pojednali. Ve vyzkumu byly mj. vyuZity souhrnné indexy
(0 -100), které vyjadiuji hodnoceni:

» spravedlnosti soudniho procesu,
* smysluplnosti prace policie,
» efektivity detence a

* pfevychovy stihanych osob.

Ve vsech ptipadech tyto ukazatele (vcetné téch plivodnich nesumarizovanych) korelovaly
s krajem, coz pochopitelné vzbudilo zajem vyzkumnikd.
Ke studiu a interpretaci madme celkem 4 x 14=56 primért (viz Tabulka 17 nize), popft.
rozdélime-li skory na 5 intervall od nejnizsiho (0-20) po nejvyssi (80-100) hodnoceni, mame
56x5 (=280) okének.

Tabulka 17: Souhrnné standardizované primérné indexy hodnoceni organu ¢innych
v trestnim Fizeni podle kraji

26 2 26 3 f26_4

Kraj f26_1 Spravedl{ smyslupl- | Detence [Rescocializ
nost soudniho | nost prace | stihanych ace
procesu policie osob pachatell

1 Praha 44,03 47,46 70,24 52,08
2 Stfedocesky kraj 46,85 48,20 65,90 51,91
3 JihocCesky kraj 42,14 48,52 64,41 43,90
4 Plzensky kraj 46,06 49,74 64,86 50,17
5 Karlovarsky kraj 41,60 47,60 62,31 39,95
6 Ustecky kraj 44,85 47,14 61,96 46,19
7 Liberecky kraj 55,82 60,69 73,26 55,95
8 Kralovéhradecky kraj 42,35 47,78 58,46 43,58
9 Pardubicky kraj 47,79 50,63 65,42 54,66
10 Kraj Vysoc€ina 38,84 42,16 59,43 43,93
11 Jihomoravsky kraj 43,51 49,94 64,74 48,50
12 Olomoucky kraj 51,71 55,61 67,08 54,46
13 Zlinsky kraj 47,85 52,53 63,44 44,18
14 Moravskoslezsky kraj 48,54 48,31 63,54 48,55
Total 45,77 49,28 64,94 48,92
ANOVA (sig.F) <.001 <.001 <.001 <.001
Eta .199 .192 .190 .184
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Tabulka 17 ukazuje, Ze nejlépe hodnoti Liberecky a Olomoucky kraj (u detence také
Praha) a nejhlfe Vysoc¢ina. Testovanim priméri, napt. post-hoc testy ziskdme maélo

ptehlednou splet’ poradi v hodnoceni.

Dals8i moZznosti nabizi grafické zobrazeni. Podle dosaZenych skorii miiZzeme spocitat
vzdalenosti a zobrazit jednotlivé kraje jako body ve 4-rozmérném prostoru. Napft. soutadnice
pro dvé dimenze (spravedlnost soudniho procesu a smysluplnost prace policie) ziskame
odectenim od celkové hodnoty (=Total v tab. 17). Praha bude mit polohu x=44,03-45,77=-
1,75 a y=47,46-49,28=-1,82; a Olomouc x=51,71-45,77=5,94 a y=55,61-49,28=6,33

7
Olomouc
6
5
gz
= 4
o
o
o 3
L
a 2
B
o
s 1
o
=
2 0
5 .
,!.L
-2

x= Spravedlnost soudniho procesu

Obr. 20: Poloha dvou kraji v prostoru spravedlnosti soudi vs. smysluplna prace
policie

Ovsem takové grafy jako na Obr. 20 musime udé¢lat pro vSechny dvojice, tj. celkem
((n*n-1)/2)= 6 graft (F26_1s F26 2, F26 3, F26 4, dale F26 2 s F26 3 ,F26 4,aF26 3 s

F26 4). V kazdém z 6 grafti pak sledovat pozice 14 bodl - 14 krajia. Mnohem piehledné;si je

koresponden¢ni analyza s 18 priméty zobrazenymi mezi dvéma osami (faktory).
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D2: Vykon policejni prace (19,9% vysvétieného rozptylu)
o

Obr. 21: Graf koresponden¢ni analyzy hodnoceni prace organi ¢innych v trestnim
Fizeni podle kraju

Na Obr. 21 napt. pro Prahu mame bod, ktery lezi v rizné vzdalenosti od
spravedlnosti, smysluplnosti prace policie, resocializace pachateli a ma nejblize ke kladné
hodnocené detenci pachatelt. Navic lezi také v rlizné vzdalenosti od ostatnich kraji (napf.
Vysocina a JihoCesky kraj maji k detenci stihanych osob jesté blize nez Praha). Na stejné
dvourozmérné mapé jsou zobrazeny i dalsi kraje a jejich vzdjemné vzdalenosti a vzdalenosti

ke ¢tyfem primérnym hodnocenim.
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DalSi charakteristika koresponden¢ni analyzy

Pii korespondencni analyze lze pouZit nominalni, kategorialni data: odstrani se
tak nevyhoda, Ze nemetrické udaje (napt. profese respondenta, kraj) nemizeme analyzovat

piili§ ndrocnymi, ale pfinosnymi vicerozmérnymi technikami, jako je faktorova analyza.

Korespondenéni analyza usporné zobrazuje fadkové a sloupcové profily (tj. relativni
sloupcové a tadkové cetnosti). Hledd (podobné jako ve faktorové analyze) mensi pocet
rozmérli nez jsou pocty sloupct, popi. fadek ptivodni tabulky. V piikladu jsme mé¢li tabulku 4
x 14 a hleddme tudiz feSeni se 2 rozméry (zobrazeni ve 4 rozmérech by nepfineslo nic
nového). Matematicky se pracuje tedy s relativnimi fddkovymi, sloupcovymi a celkovymi
(tabulkovymi) ¢etnostmi. Korespondencni tabulka P je definovdna jako matice celkovych

relativnich ¢etnosti.

ProtoZe chceme zobrazit graficky vzdalenosti mezi fadkovymi (nebo sloupcovymi)
profily, hleddme nejdiive spolecné té€zist¢ . Stfedem sloupcli je primér jejich ,,mas®
(=marginalnich relativnich f.Cetnosti) , obdobné stfred tadek (primér marginalnich

Vv

radku a sloupcti (P-i*sl).

Déle pak od s témito vycentrovanymi rezidui (p;) provadime matematické operace
souvisejici s prisluSnymi relativnimi fadkovymi a sloupcovymi cetnostmi. Nasleduje
obtizngj$i Cast, jadro celé metody KA: rozklad standardizovanych rezidui (tabulky ¢i matice
A), tzv. SVD (singular value decomposition). Reziduim v matici A se pfifadi poradova Cisla
podle velikosti (tzv. jedinecné hodnoty — singular values) a ty se sefadi sestupné¢. Hleda se
pak vyjadreni fadkového profilu v jednotkach sloupcového profilu a naopak (ptevod jako u
rovnic z jedné strany na druhou) a to podle jedine¢nych hodnot a déale se vypoctou soutadnice
jednotlivych proménnych. Ziskdvame tak grafické zobrazeni tadkii a sloupct tabulky

v jednom, zpravidla dvourozmérném prostoru.

Korespondenéni analyza je velmi pruZzna: miZzeme ji provadét s absolutnimi

¢etnostmi, procenty, hodnoticimi skory i s nestejnorodymi daty.
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Priklad & 12: Zivotni zasady, snimiz se ztotoZiiuji potencidlné problematicti

a neproblematiéti lidé v CR (Vederka et al., 2011). V tomto vyzkumu byla nalezena pomoci
vicerozmérnych analyz proménna rozdé€lujici respondenty podle jejich potenciondlni
problémovosti (viz shora, ptiklad ¢. 8. Nazory mladych lidi v CR na stupeti problemati¢nosti
nékterych jevil). Provedli jsme také faktorovou analyzu 24 Zivotnich zasad a ndzord, s nimiz
se lidé v rizné mife ztotoznuji. Dospéli jsme k 7 faktorim a vyhodnotili je v kombinaci

s potencionalni problémovosti respondentii pomoci korespondencni analyzy.

Na obr. 18 vidime, Ze neproblémovi respondenti méli nejblize k pozitivnim nazorim
na politickou situaci CR, praci policie a také dobie hodnotili pravdivost zprav
uvefejiiovanych v médiich. Slabé problémovi respondenti vnimali situaci v CR jako
chaotickou, mélo kontrolovanou, vyznavali zasady odvety (,,0ko za oko*), byli pro udélovani
trestu smrti a méli velmi kriticky postoj k praci policie. Byly jim také blizké vyhrady vici
cizincim, bezdomovcim a Romm. Silné problémovi respondenti tihli k nasilnym fesenim,
nemoralnim postojim a osobni msté. Vyznavali kofistnické zasady: cenili si pené¢z, nevérili

v moznost, Ze 1ze poctivé zbohatnout a byly jim blizky kod v oblékani mladych lidi.
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Obr. 22: Nazory neproblémovych a problémovych mladych lidi na Zivotni zasady

Koresponden¢ni analyza nemusi slouzit jenom k tomu, abychom si potvrdili nase
domnénky, jako v ptikladu 12 (Obr. 22) ve vice nebo méné piehledné spleti riznych

proménnych. Pomoci KA muizeme nékdy dospét k neocekdvanym vysledkiim, k odhaleni
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novych souvislosti: koresponden¢ni analyza neni jenom popisnou grafickou obdobou
kontingen¢ni tabulky - muZe mit explorativni charakter: ,,Tato metoda je exploracni

i deskriptivni* (Rees-Jones, 2007, 142).

KA neni vazdna na n&jaky matematicky model, ale jeji vysledky mohou poslouzit
jako tved ke slozitéjSimu vicerozmérnému modelovani Kkategorialnich dat, napf.
k diskriminac¢ni koresponden¢ni analyze, k porovnavani faktorovych skorid rtiznych analyz
nebo jako v naSem piipadé k moznym ndavaznym regresnim analyzam. Navic, pokud je
koresponden¢ni analyza pouZzivana spolu s dal§imi metodami, pak ,,skytd velmi uZitecny,

mozné malo vyuZzivany prostfedek analyzy socialnich vztaht* (Rees-Jones, 2007: 148).

Ale pozor: KA je jen jedna z moznosti - je vhodné ji doplnit dalSimi metodami
analyzy kategoridlnich dat a nezapominat, Ze jde pouze o popisné-exploracni (zobrazovaci)
techniku! Vyznamnost korespondenc¢ni analyzy sama o sobé€ neni statisticky testovana, KA

neni zaloZena na parametrech, rozdéleni hodnot.
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5. Mnohorozmérné Skalovani
(multidimensional scaling)

Pozadi a priklad

Utelem mnohorozmérného $kalovani (MDS) je vyjadfit odlehlost objektd, popt.
nazory na podobnost objektli nebo preference objektli jako vzdalenosti. (Za objekty jsou
povazovany nazory, podnéty, produkty, uchaze¢i o néco, volby ap.) Tyto vzdalenosti jsou
pak zobrazeny v mnohorozmérném prostoru. Napft. nazor ,,nejlepsi je neplést se do ni¢eho, co
se mne netyka“ muaze lezet blize skupiné A, vzdalené;i od skupiny B a C podle toho, do jaké
miry s timto nazorem kazda skupina souhlasi. Jako klasicky vyukovy pfiklad se v literatuie
uvadi vzdjemnd poloha velkych mést, myslend vzdusnou carou v kilometrech (Giguere,

2007).

Odlehlost anebo stupenn souhlasu lze vyjadiit jako rGznou vzdalenost a zobrazit
graficky na jednom obrazku, zachytit tzv. perceptudlnim mapovanim. Zachytit a zobrazit tak
lze velké mnozstvi informaci, celé profily charakteristik vztahii mezi objekty a to vSe ve
velmi prehledné a nazorné formé¢ percepcni mapy. Na téchto obrazcich jsou zachyceny
vztahy mezi proménnymi také v ptfipadech, kdy tyto vztahy vyjadifujeme riznymi
nelinedrnimi koeficienty (nikoliv pomoci korelaci). Krom¢ grafii jsou pti mnohorozmérném
Skalovani v SPSS k dispozici také tabulky, které jsou oporou pro interpretaci vysledk, popft.
poslouzi jako podklad k dalSim vypoctim. SPSS nabizi v soucasnosti tii techniky
mnohorozmérného Skalovani (Alscal, Prefscal a Proxscal), znichz se zde zaméfime na

relativné nejjednodussi z nich, tj. ALSCAL.

MDS je zalozeno na srovnavani objektl (véci, predstav, udalosti, lidi). Kazdy objekt
ma objektivizované a ptisuzované vlastnosti. PoCty zaznamenanych trestnych ¢inli mezi
rokem 2000 a 2009 klesly o témét 60 tisic — to je piiklad objektivizované vlastnosti vyvoje
kriminality v CR. Vefejnost ale tuto skute¢nost nemusi znit. Ptikladem zcela odlisné
vnimané, piisuzované vlastnosti mize byt fakt, Ze bezmdla 8 respondenti z 10 vyvoj

kriminality za toto obdobi vnima jako vyrazné nebo mirn¢ rostouci.
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Takze ptisuzované vlastnosti objekti nemusi souhlasit s objektivnimi vlastnostmi
a n¢kdy dokonce naopak, prisouzené vlastnosti mohou odporovat objektivni realité. Vetejnost
vnima napft. rist kriminality pod vlivem skoro denn¢ zvetejnovanych, silné¢ medializovanych
piipadii nasilné nebo majetkové trestné Cinnosti. Jak objektivni tak i1 pfisuzované vlastnosti

mohou byt ptedmétem analyzy metodou mnoharozmérného Skéalovani.

MDS ma koteny v psychometrice 20. - 60. let 20. stoleti. Zpocatku byla metricka data
pouzivana k vyjadieni podobnosti nebo nepodobnosti. Z danych quasi vzdalenosti mezi body
se usuzovalo na jejich polohu a na uspotfddani (konstelaci) bodd, které bylo témito

vzdalenostmi zptlisobeno.

Nekteti autofi hovoii o ,,nemetrické revoluci* (Coxon, 2004), kterou ptisuzuji Clydu
H. Coombsovi (1912-1988) a J. B. Kruskalovi (1928-2010). Kruskaltv algoritmus (Kruskal
& Wish, 1978; Kruskal, 1964b) a tzv. minimal spanning tree umoznily pracovat nejenom
s metrickymi, ale také s ordindlnimi daty. Mnohorozmérné skalovani pak bylo silné rozvinuto

rozvojem vypocetni techniky v 60. letech s uplatiiovanim tzv. iterativnich postupi.

Multidimenzionalni $kalovani se v kriminologii pouziva jako jedna z metod
profilovani zlo¢inct (Kocsis, 2010). Vzhledem k moznosti pracovat i s velmi malym poctem
ptipadu se tato technika vyuziva napft. k uréeni typi zndsiliiovatelll Zen (Hendrix a Scimone,
2007) a také k urceni vrazednych sklonti delikventli (Fisher a Salfati, 2007). Nékteti autoti
pomoci multidimenzionalniho Skalovani napf. profiluji sexualni nasilniky (Goodwill et al.,
2009) nebo identifikuji potfeby podminéné propusténych véziit (Brown, 2004). Site mozné

aplikace téchto technik je velkd a zdaleka jsme ji zde uvedenymi piiklady nevycerpali.

Podle nékterych autorti (Kruskal a Wish, 1978) je mirou ¢i testem ,,Spatné shody*
modelu s daty tzv. s-stress. Spatna shoda >0,20 az vyborna shoda <0,05 a dokonald shoda
<0,01. V nasem piikladu jsme dosahli dokonalé shody modelu s daty. Index ctvercové
korelace (RSQ) je rovnéz mirou shody mezi daty a modelem. Za pfijatelnou se povazuje vyse

RSQ>0,60 (Garson, 2012: 5).

ALSCAL nevyzaduje na rozdil od faktorové analyzy normalitu rozd€leni. Dale

vzdalenosti mezi body se méfi celymi koeficienty. (Ve faktorové analyze parcidlnimi
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korelacemi, takZze FA kontroluje ptibuznost analyzované vzdalenosti se vzdalenostmi dalSich

proménnych.)

Vstupni idaje vhodné pro mnohorozmérné Skalovani

Jaké udaje jsou pro multidimenzionalni Skalovani vhodné? Garson (2012b) shrnuje
podobnéjsi B nebo C? ; 2) ziskané metodou parového srovnani — porovnejte A a B na stupnici
od 0=74dnd podobnost az po 10=naprostd podobnost; nebo mam radéji A nez B; 3)
s vyuzitim balickl karet — respondenti davaji vzdy sobé podobné nebo stejné preferované
karty (s prislusSnym nazvem produktu nebo osoby) na stejnou hromadku; 4) piimé sefazeni —

respondenti oc¢isluji objekty podle preferenci od prvniho az do posledniho poradovymi Cisly.

Uvedené typy dotazovani se v kriminologickych vyzkumech moc casto neobjevuji,
pokud viibec ano. Naproti tomu pro mnohorozmérné skalovani jsou vhodna data pdtého typu,
z kterych se Casto ve vyzkumech a analyzach IKSP Cerpa. Jsou to data ziskand objektivnimi
metodami, ze statistik kriminality, policejnich a soudnich dokumenti a registri, popf.
obsahovou analyzou dalSich zdroji. Obecné&ji jako ptiklad takovych dat miZeme uvést
metrické vzdalenosti (napf. mist se zvySenou hustotou kriminality), frekvence vyskytu
n¢jakého jevu (napf. pocty policii evidovanych a objasnénych trestnych ¢inti, pocty stihanych
a odsouzenych osob celkové a v riznych kategoriich, poCty soudnicek/zprav a porada
s tematikou kriminality v médiich za urCité obdobi atd.), poCty transakci (napf. pocty
rozsudkilli, pocty odvolani k instancim vysSiho stupn¢). Vyhodou multidimenziondlniho
Skalovani je jiz jednou zminény fakt, Ze lze pracovat s malymi soubory i s individualnimi
respondenty do 100 ptipadt, coz je Casty pripad v analyzach IKSP (faktorova analyza naproti

tomu vyzaduje velké datové soubory- vhodné pti vyzkumech dotazujicich vetfejnost).

Také z korela¢ni matice (Pearsonovych korelaci r) lze ziskat matici nepodobnosti
nebo vzdalenosti (dissimiliarity matrix), pokud napt. odecteme r od 1. Nasledujici percepcni
mapa uzivani drog z prikladu ¢. 4 (Zeman et al., 2011a), tykajicim se osobni zkuSenosti

Ceské verejnosti s uzivanim drog, (Obr. 23) je zaloZena na nepodobnostech.
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Percepéni mapa uzivani drog v CR 2010

Model eukleidovské vzdalenosti
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Obr. 23: Percepéni mapa uzivani drog v CR roku 2010

Celkem zfetelné se zde rysuje v zaporné polovin¢ Obr. 23 shluk pokryvajici kokain,
heroin, halucinogenni houby a LSD, popt. pervitin a extdzi, tedy tvrdé drogy. Dalsi skupina,
meékkych drog, je tvofena marihuanou, tabdkem a alkoholem v kladné poloviné grafu.
Z druhého pohledu jak podle obrazku 19 tak i podle soutadnic v tabulce 17 patii tabak
a marihuana vice k podskupiné¢ mékkych ,,tanecnich* a ,,rekreacnich* drog jako jsou pervitin
a extdze, kdezto alkohol je vniman spi$ v kontextu tvrdych drog. Stress (.05395) ukazuje
celkem dobrou, ale nikoliv naprostou shodu modelu se vstupnimi daty a RSQ (=.98656) je

pfimétené€ vysoké.
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Tabulka 17: Souradnice uzivani psychotropnich latek pro dvourozmérné zobrazeni v

ALSCALu
N&zev Dimenze
1 2
tabak 1,8641 | -0,358
alkohol 2,4623 | 0,3447
marihuana 0,4474 | -0,3596
extaze -0,1416 | -0,7774
pervitin -0,7217 | -0,861
kokain -1,2355 | 1,0035
heroin -1,4327 | 0,5526
LSD -0,9325 | 0,0879
houby -0,3096 | 0,3674

Jako vychodisko pro vypocet matic nepodobnosti byla pouzita stupnice uzivanosti
I=nikdy-2=pted vice nez 12 mésici-3= v poslednich 12 mésicich a 4=v poslednich 30 dnech.
Abychom pfiblizili model vice datim, miZeme rozhodnout o poctu dimenzi na zakladé
sutinového grafu. Postupné provedeme vétsi podet fedeni a hodnoty stressu a r* vyneseme do
grafu. Podle n¢ho se jevi jako optimalni trojrozmérné feSeni, 1 kdyZz samoziejm¢ nelze

rozhodovat mechanicky, ale podle toho, které feseni dava lepsi smysl.
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Obr. 24: Sutinové grafy shody modelu s daty a procenta vysvétleného rozptylu

Sutinovy graf na Obr. 24 v obou ptipadech ukazuje, Ze optimalni je trojrozmérné
feSeni: rozdil mezi dvou a trojrozmérnym feSenim je jeSté¢ znacny, mezi tii a Ctyf uz maly;
dalsi feSeni neexistuji. Obecné plati, ze pii zvySovani dimenzionality stress musi klesat a

naopak % vysvétleného rozptylu () stoupat.
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Percepéni mapa rozs$ifenosti uzivani drog v CR 2010
Model eukleidovské vzdalenosti
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Obr. 25: Percep¢ni mapa rozSifenosti uzivani drog v CR
(Stress =.01768 ; RSQ =.99775)

Pfi pokracovani analyzy ptikladu 4 technikou ALSCAL vidime na Obr. 25 v prvnim
vodorovném rozmeéru, Ze se stejn¢ jako u dvourozmérného teseni na kladné strané soustiedily
mekké . drogy” (véetné alkoholu, tabdku a marihuany) a na zaporné stran¢ tvrdé drogy
heroin, kokain, pervitin, LSD, extdze a halucinogenni houby. Tato dimenze diferencuje

uzivanost od nejrozsifen¢jsiho alkoholu a tabdku az po nejméné rozsitfeny heroin a kokain.

Druhy svisly rozmér od nejzépornéjsi extaze po nejkladnéjsi kokain ma v zéporu
piistupnéjsi mekci a ,,rekreacni drogy: pervitin, marihuana, extaze a halucinogenni houby.
V kladné ¢asti jsou tvrdé a také nejbéznéjsi drogy: kokain heroin, LSD, tabak a alkohol. Lisi
se celkem nepatrné (pozici alkoholu) od dvourozmérného feSeni. V tomto pohledu jsou
uzivatelské zavislosti na tabaku a alkoholu vychodiskem k uzivani tvrdSich drog, kdezto tzv.

tane¢ni drogy (extaze) jen ziidkave.
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V tietim opét vodorovném rozméru se latky diferencuji od nejzapornéjsich hub po
nejkladnéjsi pervitin. Houby, LSD, tabdk, marihuana a extadze tvofi zapornou, pievazné
ptirodni ¢ast a kokain, heroin, alkohol a pervitin kladnou chemickou ¢ast (znaménko dimenze
nema zadny kvalitativni smysl, nic se jim nehodnoti). Tato dimenze také definuje piistupnost
s tim, Ze ,,pfirodni* latky si snadze opatii nebo zpracuje uzivatel sam, kdezto ty chemické
zpravidla vyvoldvaji zavislost na dodavateli. Zalezi na vyzkumnikovi, jestli se spokoji
s dvourozmérnym feSenim, nebo jestli chce ziskat jesté detailnéjsi pohled na uzivatelské

zvyklosti a rozsitenost drog podle jejich typu.

Tabulka 19: Souiadnice trojrozmérného Feseni uzivanosti drog v CR 2010

Souradnice podnéta
Nazev Rozméry

1 2 3
tabak 2,173 0,430 -0,363
alkohol 2,343 0,958 0,690
marihuana 0,468 -0,977 -0,150
extaze -0,040 -1,276 -0,145
pervitin -0,477 -1,127 0,935
kokain -1,438 1,113 0,197
heroin -1,451 0,869 0,516
LSD -1,187 0,392 -0,598
houby -0,390 -0,380 -1,082

Tento ptiklad ukazal mj. také to, Ze ALSCAL je pfinejmensim stejné¢ vhodny jako
faktorova analyza a to zejména pro data ordindlniho charakteru, kterda nemaji normalni
rozlozeni. V obou ptipadech, jak pti faktorové analyze tak i pomoci ALSCAL jsme dospéli
ke tfem faktortim, které maji hodné obsahovych presahii, protoze jsme vychazeli z podobné
matice (korelacni). ALSCAL v nasem piikladu ovSem ptispél né¢im navic. Pii FA se LSD,
marihuana a halucinogenni houby odchylovaly od jednoduché struktury, mély dost vysoké
podvojné zatéze. Navic, vedle tvrdych a mékkych drog, vznikl faktor ,,bézné/ji dostupnych*
psychotropnich latek (tabak, alkohol, marihuana). V. ALSCALu (Obr. 25) se latky odlisily
tabak a marihuana) jako pii faktorové analyze, ale navic také podle geneze zavislosti
(rekreacni vs. silnd zavislost pfinasejici drogy/latky) a pfistupnosti (¢i zplisobu vyroby:

,udélej si sdm* vs. dealer).
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Samoziejmé zaleZi hodné na fantazii a zkuSenostech vyzkumnika, jak jednotlivé
konfigurace ,,podnéti* interpretuji. Odbornd literatura (napi. Garson, 2012:5) doporucuje
rizné pomucky. Jednou z nich je tymova prace nad interpretaci vysledk, kdy si vyzkumnik
vyslechne, shrne a vyhodnoti rizné varianty vysvétleni. Dalsi neziidka pouzivanou metodou
jsou regresni analyzy. Napf. soutadnice dimenze mékké-tvrdé drogy (viz shora v Tabulce 19
sumarni hodnoty mezi 2,34 a -1,19) za ndhodné vybranych 100 respondenti jsou vlozeny do

regresni rovnice jako zavisla proménna.

Rist spotieby ,,mékkych drog vs. tvrdych drog®“ muze zaviset na véku, pohlavi,
informovanosti o zdravotnich rizicich, legalnosti péstovani marihuany pro vlastni potiebu,
postojich k prodeji a uzivani drog na vetejnosti ap. Toto mohou byt ovliviiyjici, nezavislé
proménné podle toho, jaka data jsou dostupnd a jakou imaginaci vyzkumnik vladne. Lze se
mj. domnivat, Ze mezi uZzivateli tvrdych drog jsou castéji mladsi respondenti a chlapci nez
divky a starsi respondenti; nebo Ze respondenti ve stiednim a star§im véku budou tihnout vic
k ,,mekéi Casti této dimenze, tj. k alkoholu, tabdku a marihuané. Takovéto a podobné

hypotézy lze déle testovat regresemi nebo MANOVA a ANCOVA modely.
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Doufam, Ze toto skromné pojednani povzbudi jak aktivni vyzkumniky, tak i uZivatele
kriminologickych vyzkumi k §irSimu zajmu o vicerozmérné statistiky. Také bych si pial,

abych touto cestou ptispél ke snizeni nadmérného respektu vii¢i t€émto technikam.
Popsané metody podle mého nédzoru dnes tvofi ve svété vSeobecné vyuzivanou

moderni vybavu, bez které bude stale t€zsi se obejit. Ve zprostiedkovani asponi ¢asti tohoto

metodologického bohatstvi by mél spocivat piinos tohoto pojednani.
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Souhrn

V naSem kriminologickém vyzkumu, zvlasté v kvantitativnich vybérovych Setienich,
se zaCina teprve odneddvna pii zpracovani dat prosazovat vicerozmérna statistika. Pfitom
v americkych, francouzskych, holandskych nebo britskych kriminologickych pramenech se
setkdvame s 20-40 letou zkuSenosti s aplikaci riiznych vicerozmérnych technik statistické
analyzy. Nejednd se o samoucelny prestizni problém, ale o to, ze jednorozmérné
a dvourozmérné statistiky, na néz se jeSt¢ 1 dnes u nds pfili§ spoléhd, nepfinaseji vzdy
optimalni feSeni. Byvaji napt. zdrojem nespravné potvrzovanych nebo naopak vyvracenych
souvislosti mezi proménnymi a odtud i moznym podnétem k nedolozenym zavérim a

progndzam tykajicich se krimindlnich jeva.

Tato prace sestdva zpéti Casti. V prvni obecné vicerozmérnou statistiku
charakterizujeme, ve druhé se zabyvame faktorovou analyzou, ve tieti shlukovou a ve Ctvrté

koresponden¢ni analyzou a v posledni ¢asti mnohorozmérmym skalovanim.

Pokud statisticky zkoumame vztahy tii a vice proménnych zaroven a hleddme mezi
nimi hlubsi souvislosti, jde o vicerozmérnou statistiku. Komplexni charakter této statistiky
otvira nové a mnohem spolehlivéjsi perspektivy. Zpravidla mizeme s jeji pomoci mnohem
pfesnéji a vSestrannéji zjistit a popsat zkoumané jevy nez pii aplikaci dvourozmérnych
statistik. Také s jejich pomoci dokdaZeme mnohem Iépe zachytit a popsat promény
studovanych subjekti a jejich chovani v ¢ase, at’ uz jde o kriminalni kariéru recidivistii nebo

napf. o nacvik ovladani trestanych agresivnich osob.

Vicerozmérnd statistika se opira o a) testovaci techniky, b) o rozdéleni ndhodnych
veli¢in, proti nimz se testuje vyznamnost primérd, procent a jinych ndmi zjisténych
parametri a o c) koncepci vzdalenosti mezi studovanymi jevy v pomysiném prostoru.
V tomto pojednani se zabyvame jen nékterymi testovacimi technikami: faktorovou,
shlukovou a korespondenc¢ni analyzou a z¢asti také mnohorozmérnym Skalovanim. Okrajové
zminujeme rozhodovaci stromy a modelovani pomoci strukturdlnich rovnic. Na rGznych

piikladech z vyzkumii IKSP dale uvadime aplikace i nektera uskali téchto technik.
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Faktorova analyza, pojednavana ve druhé ¢asti, je statisticka metoda, kterou se etnost
pozorovanych ¢i manifestnich proménnych omezi na mensi pocet latentnich
(nepozorovanych, konstruovanych) faktort. Tyto faktory vysvétluji rozptyl métenych
(manifestnich) proménnych; jejich nasobky (linearni kombinace) se rovnaji méfené

proménné plus chybé (tj. chyba méteni a nevysvétlena ¢ast rozptylu - chyba modelu).

FA ve form¢ analyzy hlavnich komponenti pfed 100 lety vynalezl Spearman.
Rozvinula se v 60. letech 20. stoleti a rozsitila se do mnoha obort piirodnich i spolecenskych
véd. Vychodiskem explorativni FA jsou korelace nebo kovariance mnoZiny métenych
proménnych. Na jejich zdkladé¢ se statistickym zpilisobem urcuje, zda a které ztéchto
manifestnich proménnych si jsou navzajem blizké a patii tedy k sob€ nebo zda patii k jinému

spolecnému faktoru.

Piiklad 2 popisuje vyzkum minéni vefejnosti o aktivité organi ¢innych v trestnim
fizeni. Faktorova analyza z 19 polozek ptedlozenych vetejnosti k hodnoceni vytvotila podle
ocekavani 4 faktory: hodnoceni prace policie, soudii, statnich zastupcii a pracovnika
vézenské sluzby. Na vychozich korelacnich maticich a na maticich parcialnich korelaci se
vysvétluji mezietapy faktorové analyzy. ProtoZze FA ma urcité poZzadavky na vstupni data,
uvadi se také priklad (¢. 3) tykajici se ndzorii vefejnosti na to, zda vyjmenované skutky by
mely byt trestné. Zde vychozi data tyto pozadavky nespliiuji, ale pfesto lze FA provést,

pokud se vstupni korela¢ni matice pfetvoii na tzv. tetrachorické koeficienty.

Po provedeni uvedené transformace jsme ziskali k ptikladu 3 dvoufaktorové feseni
s komponenty ¢inli poSkozujicich spolecnost a poskozujicich osobni integritu. Popisuje se,
jakymi metodami lze odhadnout optimalni pocet faktorii (hlavnich komponentt) a ukazuje na
tomto pripad¢ extrémné malo vyuzivand optimalni metoda (Hornovy) paralelni analyzy.
Ukaze se vsak odlisny vysledek, pokud pouzijeme ,,nejzavedengjsi“ metodu odhadu poctu

faktorti podle Kaiserova pravidla a vychozi matici Pearsonovych korelaci.

Vysvétluje se rozdil metody extrakce hlavnich komponenti od metod faktorové
analyzy. Piiklad & 5 zaméfeny na souhlas mladych lidi v CR s vybranymi Zivotnimi
zasadami neni vhodny pro faktorovou analyzu s extrakci metodou maximalni vérohodnosti,
piestoze jeho vstupni matice byla prizptisobena a vyhovuji pozadavkiim spojitych metrickych
dat. Proto je provedena analyza alternativni piipustnou metodou analyzy podle hlavnich os.
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Skaly ziskanych jednotlivych (ti) faktori jsou také podrobeny analyze spolehlivosti podle

Cronbacha.

Na ptikladu ¢. 6 (Nazory mladych lidi na chovéani svédki ve vybranych situacich
souvisejicich s trestnym c¢inem), ktery se opird o k tomuto uUcelu vhodnéjsi stupnice, se
demonstruje faktorova analyza provedena metodou extrakce maximalni vérohodnosti a jeji
vyhody. Podle nékterych expertii je faktorovd analyza na rozdil od analyzy hlavnich
komponent vhodnéjsi. Zvlasté pak doporucuji Sikmé rotace a metodu extrakce maximalni
vérohodnosti, jejiz vysledky nejsou vazany na charakteristiku konkrétniho datového souboru.
Pfidrzujeme se tohoto doporuceni s tim, Ze vstupni data by mohla pravdépodobné¢ byt 1épe
uzpiisobena pro pouziti této metody, kdyby se uz pfti ptipravé metodiky (dotazniku, expertni

skaly) pocitalo se statistickym zpracovanim.

Posledni ¢ast kapitoly o faktorové analyze vyzvedava jednu z nejvSestrannéjsich a
strukturdlnich rovnic (SEM). Nejcastéjsi aplikaci SEM byva tzv. konfirmacéni faktorova
analyza, jiZ testujeme vychozi teorii nebo strukturu nalezenou pomoci exploracni faktorové
analyzy. Ptiklad ¢. 6 (Nazory mladych lidi na chovéani svédkl ve vybranych situacich
souvisejicich s trestnym ¢inem), resp. vysledky exploracni faktorové analyzy, jsou podrobeny
KFA. Model odvozeny z piedchozich FA, s nimz jsme vstoupili do analyzy, se osvédcil a
plné vyhovuje datim a potvrdilo se, ze respondenti maji rizny pohled na chovani svédka
v situacich, kdy se dostava do popiedi bud’ pachatel anebo spise obét’ trestného ¢inu. Overili

jsme si ovSem, Ze tento rozdil neni ptili§ velky.

Shlukova analyza (SA) predstavuje tieti ¢ast pojednani po uvodni charakteristice
vicerozmémé statistiky a po faktorové analyze. Na piikladu &. 8 (Nazory mladych lidi v CR
na stupeni problemati¢nosti nékterych negativnich jevil) objasfiujeme ,korela¢ni profil®
a podstatu SA. Na piikladu ¢. 9 (Hodnoceni stupné zavaznosti negativnich spolecenskych
jevl Ceskou verejnosti) ukazujeme, jak je nutné nalezené shluky identifikovat obsahové
a dale je charakterizovat jako redlné existujici skupiny lidi s distinktnimi sklony a chovanim.
Hierarchick4 shlukova analyza je provedena na ptikladu ¢. 10 (Analyza trendt kriminality
v poslednim desetileti). Je vhodna pro mensi, ptehledné datové soubory s metrickymi daty.
Ukazuje se, ze jednotlivda obdobi vykazované kriminalni statistiky se mohou postupné

(hierarchicky) slucovat do sobé podobnych celki. Za pomoci rampouchového grafu
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a dendrogramu se krok po kroku tyto statistiky slucuji, pfi¢emZ se nachdzeji a vysvétluji
jejich spole¢né rysy. Dale je navrhovan smér, ve kterém by se méla hledat vysvétleni
existence té€chto shluki, jaké otazky mohou shluky vyvolat a na jaké problémy mohou

poukazat.

K-means (néktefi Cesti uzivatelé hovoii o k-sttedové shlukové analyze) je metoda
shlukové analyzy pouzivana na velkych souborech s alespori ordindlnimi, v idealnim ptipadé
metrickymi daty. Priklad ¢. 11 (Evropska studie hodnot a ospravedlnitelnosti chovani)
ukazuje, jak shluky v postupné analyze (iteracich) vznikaji a jakym zplsobem lze zvolit
jejich nazvy. Piitom pocet shluki si zadava vyzkumnik sdm a musi peclivé zvazovat a vybirat
nakonec ty z nich, které jsou stabilni, po¢etn¢ vyvazené a rozumné vysvétluji zkoumanou
realitu. Nalezené shluky lze pouzit k mezinarodnimu srovnévani, pokud stupnice tvofici

jejich zaklad maji stejnou konfiguraci a metriku v rliznych zemich.

Dobte vybrané a identifikované shluky by mély mit smysluplné korelace k dal§im
proménnym vyzkumu. V naSem piikladu & 8 (Nazory mladych lidi v CR na stupeii
problemati¢nosti nékterych negativnich jevill) byli mladi 1idé rozdéleni na skupinu seridznich
(problémy vnimany jako zavazné), kompromisnich (stfedné¢ zavazné) a zlehcCujicich
zavaznost (nezavazné). Tyto skupiny mély mj. vyznamné odliSnou krimindalni citlivost,
sledovanou na 43 ukazatelich a uz ve Skole byli odliSné¢ znamkovani za chovani (relativné

nejhif skupina zlehcujicich) apod.

Dvoustupiiova shlukova analyza (SPSS) je kompromisem mezi hierarchickou
analyzou a k-means. Vhodné se uplatni pii praci s velkymi vybérovymi soubory a muze
vyuzivat kategoridlni i metrickd data. Na piikladu ¢. 4 (ZkuSenost ceské vetejnosti
s psychotropnimi latkami) jsme ukazali trojshlukové teSeni, kde byli s vyuzitim ordinalnich
dat odliSeni neuzivatelé od lidi s ndhodnou ojedinélou zkuSenosti a s CastéjSim uzivanim

drog.

Okrajové zminujeme problematiku rozhodovacich stromd, ktera je v SPSS zastoupena
procedurou TREE. Touto procedurou mizeme zpracovavat jakykoliv druh dat. Podrobili
jsme priklad ¢. 4 (ZkuSenost Ceské vetejnosti s vyjmenovanymi psychotropnimi latkami) této
analyze scilem zjistit, zda rizné typy uzivateli drog vznikaji na zakladé socialnich
a demografickych rozdil (jako je v€k, pohlavi, vzdélani, ptijem, velikost bydlisté atd.) a zda
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na rozdily mezi nimi spoluplsobi informovanost o ucincich a protiopatienich v oblasti

uzivani drog.

Korespondencni analyze je vénovana Ctvrta ¢ast. Jeji vznik je spjat s lingvistikou. Na
ptikladu ¢. 2 (Hodnoceni organt cinnych v trestnim fizeni) sledujeme, jak se ndzorné
usporadaji jinak zcela nepfehledné tidaje o hodnoceni jednotlivych organii v zavislosti na
jednotlivych krajich CR. Korespondenéni analyza ma vyhodu v tom, Ze nevyzaduje od dat
splnéni takovych predbéznych podminek jako je normalita a pracuje s jakymkoliv typem dat.
Vpiikladu 12 (Zivotni zisady, snimiz se ztotoziiuji potencialnd problematiGti
a neproblemati¢ti lidé v CR) jsme rtizn& problémovym skupinam lidi od potencialng
deviantnich az po zcela neproblémové ptisoudili pomoci korespondenéni analyzy smysluplné
rozdilné Zivotni zdsady a nazory, shrnuté piedchozimi analyzami do 7 kodext a ,,filosofii‘
chovani od moralky pouli¢nich gangl aZ po pozitivni neproblematicky vztah k médiim, praci

policie a k politické situaci.

Pata cast se zabyvd mnohorozmérnym Skdlovanim, resp. vénuje se jedné zjeho
technik, ALSCAL. Data vhodna k t¢émto analyzdm byvaji metrického razu, napt. krimindlni
statistiky nebo data ziskand zanalyz obsahu dokumentli nebo komunikace. Tato data,
pfevedend do matic podobnosti nebo nepodobnosti, se pak zpracovavaji mj. formou tzv.
percepcni mapy jako piiklad 4 (Osobni zkuSenosti ceské verejnosti s uzivanim drog). V ni
jsou patrné vzdalenosti a dimenzionalita jednotlivych zkoumanych jevi, jako je uzivani
meékkych a tvrdych drog. V piikladu ukazujeme dilezity krok analyzy, jak zjistit optimalni
pocet dimenzi, protoze vyzkumnik si tento pocet zadava v SPSS sam. V trojdimenzionalnim
feSeni piikladu 4 se nam na zéklad¢ stejné vychozi matice jako pii faktorové analyze
(Pearsonovy korelace) podafilo zjistit dodate¢né poznatky. Kromé rozdilu charakterizujiciho
sklony k uzivani tvrdych nebo mékkych drog je odkryta navic dynamika vzniku nachylnosti
k tvrdym drogdm (podnétem se zdaji byt vice konzumace tabaku a alkoholu nez mékkych
drog) a stupen zavislosti na piirodnich nebo chemickych (dodavatelskych) latkach. Analyza
tak miize vygenerovat dalSi hypotézy, které lze testovat za pomoci jinych vicerozmérnych

technik.

A to je také hlavni divod, pro¢ vznikl tento text. Nejen, aby ukdzal mozna feSeni,
ktera se nabizeji v kriminologickém vyzkumu, ale také aby podnitil tvofivost a vybidl

k novym otazkam a hypotézam.
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Summary

Kostal, Jaroslav: SELECTED MULTIVARIATE STATISTICS METHODS

(with a special focus on criminological research)

Multivariate statistics have only recently started to be used in Czech criminology
while Western criminology has used them for two or even four decades. This is not just an
issue of prestige as “multivariate” is in; this is also a matter of being right since one- or two-
dimensional statistics (still too much relied upon) may lead to incorrect conclusions. They
can, for instance, be the source of incorrectly accepted or rejected hypotheses about
relationships between variables and therefore can lead to such conclusions and predictions of

criminal phenomena that are not supported by real evidence.

This treatise consists of 5 parts. The first is devoted to a general characterization of
multivariate statistics, the second part focuses on factor analysis, the third on cluster and

correspondence analyses and the last two describe multidimensional scaling methods.

Multivariate approach is applied when we concurrently search for deeper relationships
among three or more variables. Using multivariate rather than bivariate analyses generally
allows to identity and describe phenomena in a more precise and at the same time more
complex and reliable manner. This complexity also increases confidence on which we can
base our judgment, e.g., findings with regard to criminal behaviour across time, or

evaluations of anger management training in aggressive offenders.

Multivariate statistics is based on a) test techniques, then not always b) on
comparative random distributions against which the significance of estimated parameters
(means, counts, variances etc.) are tested and c) the concept of distances between the
observed phenomena in (extrapolated) space. This text is limited to description of factor,
cluster and correspondence analysis and to a certain degree also to multidimensional scaling,

marginal mention of decision trees and the use of structural equation modeling. In addition,
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we demonstrate application of these techniques to various data examples of Institute of

Criminology (ICSP) projects and discuss possible pitfalls.

Factor analysis, addressed in the second part, is a statistical method which reduces the
number of observed or manifest variables to a smaller number of latent (unobserved,
construed) factors. These factors explain the variance of measured (manifest) variables. If
multiplied and added, i.e., by the sum of their linear combinations, these factors equal the
measured variables plus error terms (measurement error and the unexplained part of variance

—the error of the model).

FA was invented by Spearman in the form of principal component analysis 100 years
ago. Significant development of the method took place in the 1960s and it has since been
applied across many fields of natural and social sciences. The point of departure of
explorative FA is the correlation or covariance matrix of a set of the measured variables. This
is the basis for statistical decision whether and which of these manifest variables are closely
related to each other and therefore belong together or whether they belong to a different

common factor.

Example 2 describes a survey focused on the opinion of Czech adults about the
authorities involved in criminal proceedings. As expected, the factor analysis of responses to
19 proceeding items produced 4 factors: evaluations of work performed by the police, the
courts, the state prosecution and by prison officers. The preliminary steps of factor analysis
depend on correlation and partial correlation matrices. Examples are used to demonstrate FA
requirements on input data, and desirable transformation of input correlation matrices into

tetrachoric coefficients.

Following data transformation, factor analysis was executed for Example 3 with
a two-factor solution and principal components (factors) dividing activities to socially or
individual harmful categories. Strategies for estimating of optimal number of factors
(principal components) are discussed with a stress on Horn's parallel analysis which is an
optimal yet rarely applied option. Shortcomings of other popular choices, such as Kaiser

criterion and Pearson correlation matrix are discussed.
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The difference between the principal component extraction method and the factor
analysis method is explained. Example 5 focuses on the degree of consensus among young
people in the Czech Republic with regard tomoral principles (codes of behaviour). Data of
this type are not suitable for factor analysis treatment by the maximum likelihood extraction,
despite the fact that the input matrix has been adapted and meets the requirements of
continuous metric data. For that reason, data are analysed using an alternative acceptable
method of principal axis factoring. The scales corresponding to three individual factors are

also submitted to Cronbach’s Alpha reliability analysis.

Example 6 deals with young people’s opinion on the conduct of crime witnesses. It
demonstrates factor analysis performed by maximum likelihood estimate and its advantages.
for this particular case and notes on controversy which relates to the use of factor analysis
versus principle component analysis. Some scholars strongly recommend oblique rotation
and the maximum likelihood extraction method as the results are not dependent on the
peculiarities of the concrete data set. We stand behind this recommendation and also suggest
to plan for the statistical analyses at the time of the construction of research methods (in the

questionnaire, expert scale).

The last segment of the factor analysis chapter highlights structural equation modeling
(SEM), which is one of the most multifaceted and flexible methods of analysis of the
interrelated variables. SEM is most frequently used in so-called confirmatory factor analysis,
typically applied to test a current theory or structure revealed by exploratory factor analysis.
Example 6 (Young people’s opinion on the conduct of crime witnesses) a result of
exploratory factor analysis, is submitted to CFA. The model derived from preceding FAs
with was entered to the analysis proved itself fully compatible with the data and confirmed
that respondents’ views on witness behaviour depend on the context, i.e., whether it is the

perperrator or the victim who is in the focus.

Cluster analysis (CA) is a subject of the third part. In example 8 (Opinion of young
people in the Czech Republic on how much problematic certain negative phenomena are), we
explain the “correlation profile” and the essentials of CA. In example 9 (Rating the degree of
severity of negative social phenomena by the Czech adults), we illustrate the necessity to
identify the clusters‘content and subsequently to characterise them as actually existing groups
of people with distinct inclinations and behaviour. Hierarchical cluster analysis is described

by example 10 (Analysis of crime rates over the past decades). CA is suitable for metric data
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sets that are small and easy to keep in mind. Some periods of criminal statistics may
gradually (hierarchically) merge into units with similar pattern. Icicle charts and

a dendrograms may identify and explain their change and common features.

K-means is a method of cluster analysis used for large samples with at least ordinal,
and ideally metric data. Example 11 (European Values Study and justifiability of behaviour)
shows how clusters emerge during gradual analysis (iteration steps) and how properly name
them. Importantly, the number of clusters is decided by the researcher himself/herself and
he/she must carefully consider and select those which are stable, balanced in number and
which provide the best explanation of the subject matter. The suitability of clusters for
international comparisons is discussed (particularly the same understanding of test batteries).
It is highlighted, that the same configuration and metrics (invariance) of the battery across

various countries may be tested by SEM.

Well identified clusters tend to meaningfully correlate with other research variables.
Example 8 (Opinion of young people in the Czech Republic on how much problematic
certain negative phenomena are) divided respondents into groups who voiced problems are
serious, semi-serious and those who minimized their importance. These groups significantly
differed by their criminal sensitivity indicated by 43 items. These groups also differed by

their anamnestic data (e.g., grades of conduct at school).

The two-step cluster analysis (SPSS) provides a compromise between hierarchical
analysis and k-means. Its particularly suitable for work with large samples and can process
both categorical and metric data. Example 4 (Czech adults’ experience with psychotropic
substances) demonstrates a three-cluster solution where non-users were differentiated from

people with casual, isolated usage and from habitual drug users.

A shorter segment is devoted to decision trees, the TREE procedure in SPSS, suitable
for processing and clear presentation of any type of data.Tree procedure was applied in case
of example 4 (Czech adults’ experience with psychotropic substances) in order to assess the
significance of social, cognitive (drug awareness) and socio-demographic variables (such as
age, gender, education, income, size of village or town etc.) for drug usage differences. And
whether such differences in drug user career are affected by awareness of the effects and

countermeasures taken in this area.
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Part four is dedicated to correspondence analysis. Its origins are linked with
linguistics. Example 2 (The opinion of Czech adults about the authorities involved in criminal
proceedings) was used to organize data which otherwise appeared to be chaotic. Graphic
seizure provided by correspondence analysis allowed insight with respect to rating of
individual authorities in various regions of the Czech Republic. Conveniently correspondence
analysis works with any type of data, it does not require the data to comply with such
assumptions as normality of distribution. Example 12 (Life principles of potentially
problematic and unproblematic inhabitants of the Czech Republic) categorised respondents
from the point of view of their social mal/adaptation. Using correspondence analysis we
assigned those groups significantly different principles of conduct and opinions from
negative extreme of a street gang moral code to the other pole in well socially adjusted

attitudes to media, police and politics.

The concluding fifth part deals with multidimensional scaling, above all with the
ALSCAL technique. ALSCAL is particularly suitable for metric data (e.g., criminal statistics)
or data gained from content analysis of documents or correspondence. These data,
transformed to proximity or dissimilarity matrices, are subsequently processed into so-called
perception maps such as in example 4 (Czech adults’ experience with psychotropic
substances). The maps clarify the distances and dimensionality of individual phenomena,
such as soft and hard drug usage. We demonstrate how to identify the optimum number of
dimensions. This is important because it is the researcher who must determine their number
and enter it into SPSS. The three-dimensional solution to example 4 revealed more than
factor analysis in which a comparable initial matrix had been used (the Pearson correlation).
In addition to the assessment of different characteristics irelated to usage of hard or soft
drugs, ALSCAL revealed also the dynamics of proneness to hard drugs (e.g., that the
facilitaing agents tend to be tobacco and alcohol rather than soft drugs), and the intensity and
type of dependency. Analysis thus may generate further hypotheses which can be tested by
other multivariate techniques. And this is also the main raison d'étre for this text—not just to
illustrate the solutions in criminological research but to encourage creativity, new questions

and hypotheses.

Translated by: Presto
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