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Why Use Hierarchical Linear Models?

Abstract: The article briefly describes multilevel models and presents their sim-
plest applications. After the methodological and statistical need for this proce-
dure is explained, real data are used to demonstrate how a hierarchical linear
model is constructed. The article presents models with a random intercept, mod-
els with random slopes, and models with explanatory variables measured at
higher levels. In the conclusion, other possible applications of multilevel analy-
sis are discussed, and the basic readings on multilevel analysis are presented.
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Cil ¢lanku

Hlavnim cilem tohoto ¢lanku je objasnit zdklady vicedroviiového hierarchického
modelovdni® a ukazat jednodussi aplikace tohoto pfistupu. Jde tedy svym zaméfe-
nim o tvodni ¢ldnek o metodé, ktera neni v Ceské republice piili§ zndma a jeji uzi-
vani je u nds takfikajic ,v plenkdch”.? K rozsifeni znalosti a aplikaci této metodolo-
gie by mél i prispét tento clanek.

* Prace na tomto ¢lanku byla umoznéna diky grantu Ministerstva prdace a socidlnich véci,
¢islo 1J005/04DP2 ,Nerovné $ance na vzdélani, byla podpofena téz z grantu GA CR
403/06/1241 ,Vzdélanostni mobilita a vzdélanostni nerovnosti v Ceské republice mezi lety
1936 az 2004”.

** Veskerou korespondenci zasilejte na adresu: PhDr. Ing. Petr Soukup, katedra sociologie,
FSV UK, U Kiize 8, 158 00 Praha 5 - Jinonice, e-mail: soukup@fsv.cuni.cz.

!V anglictiné se pouziva nékolika ekvivalentnich termint: multilevel modeling (nejuziva-
néjsi), random-coefficient modeling, hierarchical modeling, mixed-effects modeling, covari-
ance components models [Raudenbusch, Bryk 2002: 5-6]. Tyto terminy se zpravidla uzivaji
promiscue jako synonyma, i kdyz se v pfisném slova smyslu o synonyma nejedna. Lze fici,
Ze pojem multilevel modeling je nejobecnéjsi a ostatni pojmy oznacuji jen specidlni piistupy
v ramci vicedrovnového modelovani.

2 V zahrani¢i naopak viceurovriové modely nyni dominuji, viz varovani pfed nekritickym
podlehnutim kouzlu vicedroviiového modelovani v zavéru clanku.
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Vyuziti statistického softwaru pro vicetiroviiové modelovani

I kdyz to neni hlavnim cilem ¢lanku, slusi se zminit i o vypocetnich aspektech vice-
drovnovych modelt a softwaru uzivaném k jejich aplikaci. Zatimco z pocatku jed-
notlivi statistici vyvijeli specidlni akademicky software k pouziti této metody (HLM,
MLn, MPlus, MIXOR aj.), od druhé poloviny 90. let doslo k implementaci téchto po-
stuptt do komercné nabizenych statistickych paketii (jako je napt. SAS, STATA,
SPSS apod.). Diky tomuto kroku jsou v socidlnich védach v zahranici tyto modely
jiz pomérneé casto uzivany k reSeni nejrtiznéjsich problémd.

V ¢lanku ukazuji redlné analyzy v paketu SPSS. Chapu, Ze je tak aplikovatel-
nost silné omezena,® nicméné aspiruji zde toliko na objasnéni zakladnich principu
viceurovriovych modelti a ukazku jejich nejjednodussich aplikaci.

Zdkladni myslenky a zdivodnéni vicetroviiovych modelt

Vicetrovnové (hierarchické) modely (Multilevel/Hierarchical Models?) jsou od dru-
hé poloviny 80. let postupné rozvijeny a v posledni dobé také stdle vice uzivany. Je
obtizné strucné popsat zakladni myslenky vicetdroviiovych modeld, nicméné lze
uvést nasledujici dvé motivace tohoto pfistupu, jedna se o:

a) teoretickou a

b) cisté statistickou.

Ad a) Popis teoretické metodologické motivace pro uzivani viceturovnovych
modeldl pochdzi jiz od Lazarsfelda a Menzela [Lazarsfeld, Menzel 1965] ve formé
kontextudlni analyzy. Lazarsfeld si pov§iml vicedroviiového charakteru (jinym slov-
nikem pritomnosti hierarchické struktury) mnohych dat ze sociologického vyzku-
mu. Lazarsfeld také upozornil na skutecnost, ze mnohé proménné nema smysl me-
fit na individudlni urovni (micro level), ale na urovni vétsich celktl (macro level) a ze
plsobeni faktort na drovni jednotlivcil a vys$sich celkt miize byt rtzné.

Strucné si tedy pripomerime koncept kontextudlni analyzy v duchu vykladu
Hoxe [Hox 1995, 2002]. Dle Lazarsfeldova konceptu existuji riizné drovné méreni
proménnych, pfinejmensim lze uzit ¢lenéni proménnych do téchto typa: globdlni
(global), vztahové (relational), kontextudini (contextual), analytické a strukturni. Za-
timco na prvni drovni (u jednotlivei) ma smysl se zabyvat prvnimi tfemi typy pro-
meénnych, na druhé (a vyssich trovnich) jiz vSemi uvedenymi typy. Stru¢né popis-
me zdkladni typy ,lazarsfeldovskych” proménnych. Globdlni proménnd je takova,

® SPSS totiz umozriuje pracovat jen se zdvislou spojitou proménnou. Pro rozsifeni uzivani
hierarchickych modelt jsem pfipravil i webové stranky (viz http://samba.fsv.cuni.cz/~sou-
kup), kde jsou umistény i navody pro pouzivani ddle uvedenych modelt v SAS, STATA
a HLM a navic jsou uvedeny i odkazy na zdkladni servery ve svété a zakladni software pro
tuto metodu.

* Viz predchozi stru¢nou poznamku o jazykovych nuancich.
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ktera svou hodnotou vypovida jen o drovni, kterou méti bez vztahu k jinym trov-
nim. Jsou to proménné, které charakterizuji vystizné pfislusnou droven (napiiklad
socioekonomicky status jedince, nebo velikost rodiny). Vztahové proménné jsou ty,
které také charakterizuji vlastnosti na pfislusné tirovni, nicméné se vztahem k ostat-
nim jednotkdm na stejné drovni (tedy napfiklad vztahy mezi jedinci na nejnizsich
drovnich, vztahy mezi tiidami ve Skole na vy$sich urovnich atd.). Analytické a struk-
turni proménné jsou konstruovany na vyssich drovnich z proménnych globdlnich
a vztahovych (méfenych na nizsich drovnich) za pomoci sumaci a primérovani
(obecné procesem agregovani). Prikladem téchto proménnych mohou byt primeér-
ny socioekonomicky status, primeérny pocet kontakti mezi tfidami v rdmci $kol
apod. Poslednim typem jsou kontextudlni proménné, které daly nazev Lazarsfeldové
pristupu. Tyto proménné vznikaji opac¢né nez proménné analytické, tedy z promén-
nych globalnich méfenych na vyssich drovnich procesem opac¢nym k agregovani —
vyssi drovni. Napiiklad kazdy zak md prifazenu informaci (resp. hodnotu promén-
né), zda navstévuje skolu soukromou ¢i statni. A co se stane, pokud zavedeni kon-
textudlnich proménnych a pfitomnost vyssich drovni prehlizime?

Klasickou ukdzkou prehlizeni fenoménu vice urovni je tzv. Robinsoniiv efekt®
[Robinson 1950], ktery vznikd pfi izolované prici s agregovanymi daty za vétsi celky.
Naptiklad Kreft a de Leeuw ve svém textu o viceturovriovych modelech [Kreft, de
Leeuw 1998] uvadéji nasledujici ukazku. Zavislost pfijmu na vzdélani méfend na in-
dividudlni drovni je pozitivni (existuje pravdépodobnostni tendence u lidi s vyssim
vzdéldnim mit vy$sim pfijem), naopak na drovni odvétvi ekonomiky byl zjistén ne-
gativni vztah mezi pramérnym vzdélanim a pfijmem.® Pokud bychom provedli ana-
Iyzu jen na individudlni drovni, nebo na drovni odvétvi primyslu, dospéli bychom
k jednotlivym zjisténim, vécné naprosto odliSnym. Nutno dodat, Ze oddélend mik-
ro- a makroanalyza je neudrzitelnd ve svétle uvedeného prikladu (pfi uvédomeént si
provazanosti mikro- a makrotrovné). Alternativni strategii je zohlednit pfitomnost
hierarchické struktury dat a vyuzivat v analyze hodnot méfenych na mikro- i mak-
rodrovni zaroven a vyhnout se Robinsonovu efektu, tedy chybnému usuzovani na
zakladé izolované makroanalyzy.

Ad b) Vicesiroviiové modely (alespon ty nejjednodussi) lze chdpat ze statistic-
kého hlediska jako zobecnéni klasické linedrni regresni analyzy (ale i logistické, or-
dindIni regrese a mnoha jinych metod). Pfipomernime, Ze jednim ze zdkladnich po-
zadavki regresni analyzy je nezavislost jednotlivych pozorovani. Tento pozadavek
vSak mnohdy jiz diky designu vyzkumu neni splnén. Klasickym pfikladem jsou em-

® Ale lze jmenovat i znamy Simpsontiv paradox popsany ve vétsiné ucebnic vénovanych ana-
lyze kategoriadlnich dat, cesky napiiklad u Hendla [Hendl 2004: 330-4]. Souhrnné se tyto
efekty v angli¢tiné nazyvaji ecological fallacies a jejich mozna feseni ecological inference.

¢ Vhodnym pifikladem odvétvi s nizkym primérnym pifjmem a naopak vysokym vzdéld-
nim, jak pfipominaji Kreft a de Leeuw, je skolstvi, pfipadné vysoké skolstvi. O tom, Ze je to-
to platné i v CR, neteba ziejmé nikoho presvédéovat.
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pirické studie ze sociologie vzdélani: vybirdme-li v prvnim stupni Skoly a ve druhém
tfidy a v téchto dotazujeme vice zakd, zcela jisté nemiizeme odpovédi/vysledky za-
kt z jednotlivych tiid/Skol povazovat za vzdjemné nezdvislé. Urcité plati, ze Zaci
z jedné tfidy, resp. i jedné Skoly maji mnohé spolecné oproti zakiim z jinych
trid/skol. Obdobné by platilo pro dotazovani vice osob v jedné lokalité, v jedné ro-
diné apod. Tedy v mnoha piipadech neni splnén jeden ze zakladnich pozadavki re-
gresni analyzy, a tudiz jeji pouziti neni namisté. Navic nds mize napadnout otdzka,
co zptisobuje rozdily mezi tfidami, Skolami, rodinami, sousedstvimi atd. VSechny
tyto problémy jsou resitelné pomoci zavedeni vice urovni — napiiklad prvni droven
zak, druha tfida, treti Skola atd. Nemodelujeme pak pouze prvni droven (jako v kla-
sické regresi), ale modelujeme kazdou relevantni droven. Nutno dodat, ze vicetrov-
nové modely umi efektivné resit i mnohé dalsi problémy, jako napifiklad analyzu
longitudindlnich dat, strukturni modely (vice se o moznych aplikacich zminuji
v prehledu literatury v zavéru ¢lanku).

vev .,

Podrobnéjsi statisticka motivace hierarchickych modelt

Zkusme podrobnéji vysvétlit statistickou motivaci uzivani vicetroviiovych modelt.
Jiz bylo uvedeno, ze jsou vhodné zejména v pFipadech, kdy nemiiZeme jednotlivd pozoro-
vdni v ramci jednotlivych skupin povazovat za vzdjemné nezdvisld. Na chvilku ted
opustme problém zavislych pozorovdni a zkusme se zamyslet nad moznymi pfipa-
dy, které mohou v analytické praxi nastat, pokud provadime regresni analyzu’
zvlast pro dvé skupiny (napfiklad pro muze a zeny). Pfehled moznych vysledki tak-
to provedenych regresnich analyz nabizeji grafy 1-4.

Reknéme si, 7e pokud chceme za pomoci jedné (agregované) regresni rovnice
resit vztah proménnych (pfi existenci dvou skupin), potom v piipadech na grafech 1
a 2 s klasickou regresi vystac¢ime. V piipadé zachyceném na druhém grafu je tfeba
dat do modelu dichotomickou proménnou zachycujici pohlavi® a hodnota regresniho
koeficientu je rovna rozdilu mezi konstantami pro muze a Zeny (v matematice se ho-
vori vystizné o posunuti). Jen pfipomerime, ze pokud bychom ignorovali pfitomnost
dvou skupin, vyslednd regresni pifimka by lezela nékde mezi dvéma zobrazenymi
pfimkami (vystihuje ji slabsi nepferuSovana pfimka). S jedinou regresi samoziejmeé
bohaté vystacime i v pfipadé na grafu 1, zde ani neni tfeba do regresni analyzy pii-
davat proménnou pohlavi. Ihned dodejme, Ze v praxi jsou piipady zachycené na prv-

7 Pro jednoduchost uvazujeme jednoduchou pfimkovou regresi s jednou zdvislou a jednou

8 Proménnd muze byt standardné kédovand 0 a 1 (pfipomenme, ze se standardné 1 kéduji
muzi a 0 Zeny), popfipadé mizeme kédovat i 1 a 2 (jednicka je tradiéné vyhrazena pro mu-
ze), ale 1ze kédovat i 0 a 100 apod. Rizné kédovani pouze zméni hodnotu regresniho koefici-
entu, ale nikoliv vyslednou interpretaci.
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Grafy 1-4. Ukdzky rtiznych vztahii mezi piijmem a poctem let vzdélani u muzii a Zen
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Graf 3. Stejné konstanty, rtizné smérnice
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Graf 4. Rizné konstanty i smérnice
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nich dvou grafech ojedinélé. Naopak velmi casto se setkdvame s piipady na grafech
3 a 4 (resp. nejcastéji s piipady na grafu 4). Co se stane, pokud v téchto pfipadech ig-
norujeme riizny vztah pro muze a Zeny, naznacuji opét slabsi nepferusované regres-
ni pfimky. Netfeba nikoho pfesvédcovat, ze zavéry analyz mohou byt timto fenomé-
nem vyrazné dotceny. Pfipomerime, Ze jsme fedili pouze piipad dvou skupin, ale
v praxi miize byt skupin samoziejmé mnohem vice (vzdélanostni skupiny, ale i na-
priklad jiz vyse uvedené tiidy, skoly, regiony apod.). O tom, Ze v piipadé vice skupin
mohou byt zaveéry jediné (agregované) regresni analyzy pouhym podivnym smiSenim
jednotlivych regresi, nemiize byt pochyb.

To, co jsme nyni nastinili, tedy provadéni jednotlivych regresnich analyz, je
v podstaté zakladem viceuroviiového modelovéni (resp. téch modeld, které jsou zo-
becnénim regresnich analyz).’

Ctenaie jisté napadd, nac vicetdrovnové modelovat, kdyz mohu provést diléi
analyzy pro jednotlivé podskupiny a mam vyhrano. Upozornéme tedy na dalsi vy-
hodu vicetdroviiovych modelil oproti diléim analyzdm pro jednotlivé skupiny. Pokud
budu provadeét dil¢i analyzy, budu odhadovat pokazdé urcity pocet parametri a pri
velkém poctu skupin bude celkovy pocet odhadnutych parametra velky. Vicetdrov-
nové modelovani vystaci s mens$im poctem parametru a je tak dspornéjsi.’® Mensi
pocet parametri je také vyhodny ze statistického hlediska, parametry maji mensi
smeérodatné chyby (jsou presnéjsi) a vysledky jsou diky tomuto stabilnéjsi.

Zkusme nastinit dalsf statistickou motivaci vicedroviiovych modeld. Vyse uve-
deny piiklad dvou skupin — muzii a Zen (ale i vice skupin) - a feSeni rozdilu mezi ni-
mi z hlediska jedné ¢i vice proménnych je obecné feSitelny za pomoci analyzy roz-
ptylu (jedno nebo vicerozmérné dle poctu zavislych proménnych) nebo analyzy ko-
variance.™ Co ale délat v pripadé, Ze nejenom nase data jsou vybérem z populace, ale
i skupiny, v nichz se vztahy lisi, jsou ndhodné vybrany ze zdakladniho souboru? Pfi-
kladem mtize byt nahodny vybér nékolika skol, ve kterych jsou taktéz ndahodné vy-
brani Zdci.”” Pokud bychom napfiklad méli v naSem vybéru zaky z 10 Skol (ndhodné
vybranych v ramci CR) a chtéli bychom zjistit, zda se 1i${ vykon mezi jednotlivymi
Skolami v oblasti matematickych dovednosti, bylo by mozno pouzit jednofaktorovou
analyzu rozptylu. Zavér by pak mohl znit, Ze mezi Skolami existuji rozdily, nebo Ze

° Provedeni klasickych regresnich analyz pro jednotlivé skupiny je vhodnym pfedstupném
vicetiroviiového modelovani, ktery nam umozni zjistit, zda se jednotlivé regresni pfimky lisi
ve svych konstantdch a/nebo ve smérnicich a jak velké tyto odliSnosti jsou.

10 Podrobnéjsi argumentace tohoto problému presahuje zamér ¢ldnku, nicméné uvedeny po-
znatek pfimo plyne z ddle uvedenych rovnic uzivanych ve vicedrovriovych modelech.

1 Tedy metod i v Cestiné nepékné oznacovanych anglickymi zkratkami ANOVA, MANOVA
a ANCOVA.

12 Pripomerime, ze v teorii vybérovych Setfeni se tento typ nazyva vicestupriovy nahodny vy-
bér a tento typ vybéru je také zdkladnim designem pro vicetroviiové modelovani. Tak ja-
ko pfi vicestupriovém vybéru sestupujeme postupné z nejvyssich urovni postupné az k jed-
notlivci, jdeme ve vicetdroviiovém modelovani opacnou cestou, od jedince k vyssim celktim
(hierarchiim), a tuto strukturu, danou zpravidla jiz designem vyzkumu, plné respektujeme.
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se nam rozdily nepodafilo prokdzat. Chceme-li ale zobecnit zavéry na vSechny skoly
v CR a hledat faktory, které zptisobuji odlignost skol ve vykonech v matematice, ne-
vystacime jiz s vy$e uvedenou analyzou rozptylu. Ulohu ndém opét mize pomoci vy-
resit vicedroviiové modelovani, které se zaméfuje na modelovani vztahiti na drovni je-
dincti (mikrotrovni) i na modelovani rozdilti mezi jednotlivymi skupinami (tedy na
makrourovnich) a zdroven umozriuje zobecnit zavéry na cely zakladni soubor (na
vsechny jedince i skupiny).

Vnitrotfidni koeficient korelace a jeho vypocet (model 1)

Pokracujme v dvahdch o mozném vyuziti vicedroviiovych modeld a jejich vazbé
k jednodus$sim typtm analyzy. Zkusme zodpovédét nasledujici otdzku: Kdy md smysl
uzivat vicetiroviiové modely? Jedna z moznych odpovédi miize znit, Ze tyto modely
jsou na misté, kdyz sledovand proménna md rtizné hodnoty (nebo rtizné vazby k ji-
nym proménnym) u riznych jedinct a jeji primeérna troven (¢i vazby k jinym pro-
meénnym) se také lisi v urcitych vétsich celcich (skupindch, hierarchiich). Pokud ne-
plati druhd podminka, pak vicedrovriovd analyza neni potiebnd.” Konstatujme ny-
ni pouze, ze odliSnost primérnych drovni proménnych (resp. jejich vztahi) ve vét-
§ich celcich je kazdodenni realitou. A jak tuto realitu zméfit? K tomu nam poslouzi
vnitrotiidni koeficient korelace,* ktery ukazuje, nakolik se lis{ hodnoty proménné na
drovni jednotliveti a nakolik na vys$sich drovnich. Pripomenme, ze koncept rozkladu
rozptylu na slozku meziskupinovou a vnitroskupinovou je znam z analyzy rozptylu. Pla-
ti pravidlo, Ze ¢im vétsi je prvni zminéna slozka rozptylu ve srovnani s druhou, tim
spiSe ma tfidéni do skupin smysl a lisi se nejspi$ primérné drovneé jevu ve skupi-
nach. Vnitrotfidni koeficient korelace je pouze jinym vyjadfenim této myslenky.
Rozptyl sledované proménné se rozklada na rozptyl, ktery lze pficist odliSnostem
na drovni jednotlivcd, a na rozptyl pric¢itatelny odliSnostem na drovni vyssich celkii.
Vnitrotfidni koeficient korelace udava, kolik z celkového rozptylu proménné pripada
na rozdily mezi vy$simi celky. Oznac¢ime-li formdlné rozptyl na trovni jednotlivct
02 arozptyl na drovni vyssich celkti 02, mizeme napsat vzorec pro vypocet ko-
eficientu nasledovné:
o’
ICC = W 11).

u

3V piipadé, ze neplati prvni podminka, nemd smysl viibec zidné modelovdni, protoze by
neslo o proménnou, ale o konstantu (za toto upfesnéni dékuji jednomu z anonymnich recen-
zentu).

" Intra-class correlation coefficient, proto uzivam pro jeho oznaceni anglického akronymu
ICC.

5 Jen upozornéme, ze v oblasti vicedroviiovych modeld je statistické znaceni stejnych veli-
¢in u rdznych autord jiné (¢i mirné jiné).
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Zvykem byvd udavat hodnotu ICC po vyndsobeni v procentech, a tento uka-
zatel tedy uddva, jaké procento rozptylu (variability) sledované proménné lze pricist
rozdilim mezi skupinami (na druhé trovni hierarchie, naprﬂdad na drovni skol).
Ukazme si na datech z vyzkumu PISA 2003 z Ceské republiky,’ jak vypocitat hod-
notu koeficientu v SPSS."

Formadlni zapis modelu, ktery neni zcela nezbytné pro uzivani modelt pocho-
pit, vypada takto:

Yg: Yoo * Ug t €y (1.2),
kde Y} je symbol pro hodnoty zavislé proménné,

u a e jsou nahodné chyby na druhé, resp. prvni drovni (pfipomenme, Ze jejich roz-
ptyl se znaci 6°%,a 02),

16 Mezindrodni datovy soubor je dostupny na webovych strankdch [PISA 2003], jde o soubor
15letych zaki, na stejnych webovych strankach lze nalézt i bliz8i informace o vybéru, dotaz-
niku a dalSich metodologickych aspektech (¢esky dotaznik a dalsi vyzkumné materialy 1ze
nalézt na www.stratif.cz [cit. dne 28. 1. 2006]) Dékuji timto ]ane Strakové za doporucent to-
hoto souboru a cenné rady pfi praci s nim. Piipadnym zijemctim zaslu soubor za CR na vy-
zadani.
7 Proceduru nalezneme v menu Analyze-Mixed Models-Linear. Po zadani Continue vybereme
jako zavislou (dependent) proménnou wlemath (budeme tedy modelovat rozdﬂy v matema-
tickych dovednostech 15letych zakti v CR). Jako nezdvislou kategoridlni proménnou (Factor)
zaddme schoolid. V zdloZce Random presuneme z levého do pravého okna za pomoci volby
Add proménnou schoolid (tuto volbu, $kola jako ndhodny efekt, provadime proto, abychom
mohli naSe zavéry zobecnovat na vSechny Skoly, ne pouze ty, které mame ve vybéru; vice se
volbé nahodného vs. pevného efektu vénujeme v nadsledujici ¢asti ¢lanku) a stiskneme Con-
tinue. V zdlozce Statistics zaskrtneme Parameter estimates a Test for Covariance Parametres.
Po volbé Continue jiz mame specifikovany model, u kterého chceme odhadnout rozptyl vy-
svétlitelny (pfipsatelny) na drovni jednotliveti a skol. Nyni mame dvé volby. Bud' stiskneme
OK a dostaneme vystupy, nebo zmdackneme Paste a ziskdme do syntaxe okna piikaz, ktery
lze spustit po vycernéni spolecnym stiskem kldves CTRL+R. Pro tiplnost uvedme tento pfi-
kaz:
MIXED

wlemath BY schoolid

/CRITERIA = CIN(95) MXITER(100) MXSTEP(5) SCORING(1) SINGULAR(0.000000000001)

HCONVERGE(O, ABSOLUTE) LCONVERGE(O, ABSOLUTE)

PCONVERGE(0.000001, ABSOLUTE)

/FIXED = | SSTYPE(3)

/METHOD = REML

/PRINT = SOLUTION TESTCOV

/RANDOM school | COVTYPE(VC).
U dalsich dloh jiz bude strucné popisovana pouze vécna stranka analyzy. Postupy zaddni pies
menu, data a pfikazy jsou dostupné na webovych strankach autora ¢lanku http://samba.fsv.
cuni.cz/~soukup/.
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Tabulka 1. Odhady slozek rozptylu modelu 1

Parameter Oznaceni Estimate Std. Error WaldZ  Sig.

v teorii®®
Residual G2 6244,42 112,35 55,58 ,000
Intercept [subject = schoolid] G2 3092,86 385,03 8,03 ,000

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

Y0 je odhadem stfedni hodnoty sledované vlastnosti (matematickych dovednosti)
v celém zdkladnim souboru a
index i znaci potadi jednotky v prislusné skupiné (zaka ve skole), index j je porado-
vé ¢islo skupiny (skoly).

NapiSme pro lepsi porozumeéni rovnici v nasem konkrétnim pripadeé:

Matematické dovednosti Zdka i ze tfidy j = stfedni hodnota dovednosti v celém zdkladnim
souboru + ndhodnd chyba tFidy j + ndhodnd chyba u jednotlivého Zaka i ze t7idy j

Ve vystupu Model Dimension ziskdvdme informaci, Ze odhadujeme nahodny
efekt zptisobeny skolou a rozptyl, ktery lze pfipsat jednotlivym zaktim (Residual).
Model obsahuje pouze konstantu (Intercept), tedy primérnou odhadnutou trovern
matematickych dovednosti v celém zakladnim souboru (viz ddle), a odhad rozptylu
matematickych dovednosti na prvni a druhé drovni (viz tabulku 1):

Zkusme dosadit do vyse uvedeného vzorce pro ICC (3092,86/(3092,86 + 6244,4)
=0,33). Po vyndsobeni stem mutizeme konstatovat, ze rozdily ve vykonech v matemati-
ce (méfené proménnou mathach) jsou v CR z 33 % picitatelné rozdiliim mezi jednotli-
vymi skolami.” Dluzno dodat, ze zbyvajici rozptyl vykonnosti zaki (cca 67 %) 1ze pri-
¢ist na vrub riéizné vykonnosti zaki. Z vypoctu vnitrotfidniho koeficientu korelace
by mélo vyplynout, zda md smysl pracovat s vicedroviiovym modelem, nebo zda
muzeme hierarchii ignorovat. K tomuto rozhodnuti slouzi testy uvedené ve ctvrtém
a patém sloupci tabulky 1.2° Nulovd hypotéza téchto testti zni: Rozptyl na prislusné

8 Tento sloupec samoziejmeé neni v SPSS obsazen, byl doplnén pro lepsi pochopeni vystupt
z SPSS.

1 Jen dodejme, ze ve vyzkumu HSBS provedeném v USA v roce 1980 byl ICC 0,18 [Rauden-
busch, Bryk 2002], a lze konstatovat, ze rozdily mezi Skolami v CR jsou z tohoto pohledu vy—
razné. Ostatné o silné stratifikovaném vzdéldvacim systému v CR svéd¢i mnohé préce Ces-
kych soc1ologu, zejména z tymu Sociologie vzdélani a stratifikace Sociologickéhu tstavu
AV CR, napt. [Matéji, Strakova 2006].

2 Pfipomerime, ze Waldav test je zalozen na podilu odhadu pfislusného parametru (v nasem
pripadeé jde o odhad slozek rozptylu) a jeho smérodatné chyby. Pokud se pocita timto zpiiso-
bem, ma Waldovo kritérium normované normadlni rozdéleni (kritickou hodnotou pro abso-
lutni hodnotu testového kritéria, jejiz prekrocenti signalizuje zamitnuti nulové hypotézy, je
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Tabulka 2. Odhady parametrii modelu 1

Parameter Estimate  Std. Error df t Sig.  95% Confidence Interval
Lower Upper
Bound Bound

Intercept (Yy) 531,44 4,71 144,739 112,89 ,000 522,13 540,74

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

drovni je v celé populaci nulovy. Pfipomenime, Ze nulovou hypotézu zamitdme na 5%
hladiné vyznamnosti, pokud pocitacem vypoctené Sig. je nizsi nez 0,05 (toto pravidlo
budeme naddle automaticky pouzivat). V nasem pfipadé tomu tak je (Sig. = 0,000),%
variabilitu na drovni $kol (druhé drovni) nelze tedy ignorovat a je dobré pracovat
s vicedrovnovymi modely. Samozfejmé tentyz Waldav test je dostupny i pro rozptyl
na prvni drovni (ten napovidd, zda se mame pokouset vysvétlovat rozdily mezi jed-
notkami na prvni drovni za pomoci vysvétlujicich proménnych). Dodejme, ze po-
kud bychom nezamitali nulovou hypotézu o neexistenci rozptylu na vyS$si turovni,
nemuseli bychom s touto drovni pracovat, resp. nemuseli bychom viibec uzit viceu-
roviiové modely.”? Zédmérné jsme stranou ponechali dalsi vystup, ktery se ndm
v SPSS zobrazi, a tim je odhad primérné hodnoty konstanty (pramérnych mate-
matickych dovednosti). Vystup ukazuje tabulka 2.

Vidime, ze pramérnd droven matematickych dovednosti je cca 531,44 bodu,*
a z predchozi diskuse o rozptylech vime, zZe se droven znalosti 1isi mezi Skolami (a to
nejen mezi témi, které jsou v nasem vybérovém souboru zahrnuty). Difive, nez se
zacneme zabyvat zjiStovanim, mezi kterymi Skolami jsou rozdily a co je zptsobuje
(modelovdni na druhé drovni), zaméfime se na vysvétleni rozdilti mezi zdky (na prv-
ni drovni) pfi respektovani existence druhé trovné (slozky u, a rozptylu o’ v nota-
ci tohoto ¢lanku).

klasickd hodnota 1,96). Zvykem byva pocitat Waldtv test i jako druhou mocninu podilu od-
hadu parametru a jeho smérodatné chyby (v tom pfipadé ma testové kritérium rozdélent
chi-kvadrat s jednim stupném volnosti, kritickou hodnotou je potom 3,84, tedy druhd moc-
nina z 1,96).

2 Vzhledem k zaokrouhlovdni v SPSS znamend hodnota Sig. 0,000, ze Sig. je mensi nez
0,0005.

2 Samoziejmeé za predpokladu, ze by nebyla pfitomna jind hierarchickd droven zptsobujici
rozdily mezi sledovanymi jednotkami.

% Poznamenejme, ze tento odhad nemusi byt obecné roven prostému aritmetickému pra-
méru piislusné proménné ve vybéru.
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Model s jednou vysvétlujici proménnou na prvni tirovni
A) Model s ndhodnou konstantou (Model 2)

Z vypoctu slozek rozptylu jsme vidéli, ze existuji rozdily v matematickych doved-
nostech na drovni jednotlivych zaki i na drovni Skol. Zkusme se nyni pokusit vy-
svétlit, ¢im jsou zptisobeny rozdily mezi zaky (tedy na prvni drovni) pfi respekto-
vani informace, Ze zdci jsou z riznych skol. Zavedeme jako vysvétlujici proménnou
socioekonomicky status zaka (SES). Pfi zavedeni vysvétlujici proménné mame dve
moznosti, jak ji definovat: bud jako fixni efekt, tedy bez pfitomnosti modelovani na-
hodnosti smérnice ve skupindch,® nebo jako ndhodny efekt.®* Detailni diskuse
o tom, kdy zvolit kterou variantu, pfesahuje vyklad v tomto ¢ldnku, nicméné defi-
nujme alespon piiblizné pravidlo: Pokud jsou hodnoty proménné obsazeny ve vy-
bérovych datech vsechny (napfiklad jsou zastoupeni muzi i zeny a vic kategorii po-
hlavi nezname), uzijme fixni efekty. Pokud tomu tak neni, napriklad mame ve vy-
bérovych datech jen osoby z ndhodné vybranych lokalit a chceme zobecriovat na
véechny lokality, nezbyvd nez definovat vysvétlujici proménnou jako nahodnou.
Zkusme nejdfive pracovat se statusovou proménnou (SES) jako s pevnym efektem,
abychom vidéli rozdilny postup i vysledky ve srovnani s nahodnym efektem (viz da-
le). Pro lepsi interpretaci budeme pracovat s centrovanou statusovou proménnou
(misto SES uzijeme CSES).”
Rovnicové vyjadreni druhého modelu je ndsledujici:

Model pro prvni stupen (v zasadé klasicky regresni by vypadal takto):

(1) Yij =B+ ﬁOI*(CSES)ﬁ * ey

Na druhé drovni chceme nahodné modelovat konstantu pro jednotlivé skoly a re-
gresni koeficient (smérnici) odhadneme jedinym parametrem, formalné Ize tedy za-
psat rovnice pro konstantu a smérnici:

) Bo="Yo* Uy

(3a) Boi="7n

Slozenim tf1 rovnic dohromady dostdvame vyslednou rovnici:

Yz'jz Yoo Yor *(CSES)U* Uyt e (1.3),

kde novy symbol y,, udava primérnou smeérnici regresnich pfimek ve vsech skoldach
v celém zdkladnim souboru vyjadfujici zménu matematickych dovednosti v zavis-

%V situaci, kterd je obdobou modelového grafu 2.

V situaci, kterd je obdobou modelového grafu 4.

Anglicky fixed or random effect.

Tedy takovou, ktera md primeér nulovy, protoze od vsech jednotlivych hodnot je odectena
primeérna hodnota ptivodni proménné. Motivace tohoto postupu je ¢isté interpretacni - kon-
stanta bude po centrovani znamenat uroven matematickych dovednosti u zakti s pramérnym
statusem. V pripadé necentrované proménné ma casto konstanta vécné neinterpretovatelnou
hodnotu.

25
26
27
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Tabulka 3. Odhady fixnich parametrt modelu 2

Parameter Oznaceni Estimate  Std. Error df t Sig.
v teorii

Intercept Yoo 530,53 4,05 140,812 130,941 ,000

cses You 1,29 ,074 6177,130 17,426 ,000

Tabulka 4. Odhady slozek rozptylu modelu 2

Parameter Oznaceni  Estimate Std. Error Wald Z Sig.
v teorii

Residual o2 5980,24 108,86 54,937 ,000

Intercept [subject = schoolid]

Variance (K 2248,29 288,98 7,780 ,000

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

losti na statusu zaka. Vidime, ze od klasické regresni rovnice se tato rovnice 1isi
pouze tim, ze zde kromé parametru pro konstantu (y,, misto klasického ) figuru-
je i ndhodna slozka u; kterd udava nahodné promény konstant mezi skolami v ce-
lém zdkladnim souboru.

Podivejme se na odhady parametrt tohoto modelu a vysvétleme si zavéry
z nich vyplyvajici.

V prvni tabulce (tabulka 3) vidime odhady fixnich faktort (primeérné drovné
konstanty a smérnice v celém zdkladnim souboru). Oba parametry jsou statisticky
vyznamné odlisné od nuly (Sig. < 0,05). Priimérna tdroven matematickych doved-
nosti zdka s primérnym (nulovym) statusem (statusova proménna je centrovand) je
530,53. S rlistem statusu o jednotku roste droven matematickych dovednosti pri-
mérné o 1,3 bodu. Nyni se zaméfme na druhou tabulku (tabulka 4) a zkusme zod-
poveédét nasledujici otdzky: Jak klesl rezidudlni rozptyl (na prvni drovni) zavedenim
CSES? A je tento rozptyl nulovy? Oproti tabulce 1 (z modelu 1) vidime relativné mir-
ny pokles rezidudlniho rozptylu (z 6244 na 5980).%® Vidime také, ze rozptyl neni nu-
lovy (Sig. < 0,05 v fadku Residual tabulky 4). Klicem, jak fesit tuto situaci,® muze
byt:

% Pozorny ctenar jisté postrehl, Ze se zménil i rozptyl na druhé drovni (klesl oproti modelu
1). Toto je bohuzel nepiijemny aspekt vicedrovriovych modelii - trovné jsou vzdjemné pro-
pojeny a zmény modelu na jedné trovni vyvoldvaji zmény i na druhé (¢i obecné jiné) drovni.
Problémem je, Ze zavedenim proménné na jedné trovni miize rozptyl na jiné drovni nejen
klesnout, ale i vzrist.

» Situaci, kdy potrebujeme vysvétlit rozptyl zavislé proménné na prvni drovni.
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a) zavedeni dalsi vysvétlujici proménné a/nebo
b) 1ze zkoumat, zda se také lisi smérnice pfimek v jednotlivych skupinach.

My zde nebudeme provadét krok a)* a vydame se déle cestou b), nechdme tedy na-
hodné variovat i smérnici, tj. regresni parametr u statusu (y,; u CSES).

B) Model s ndhodnou konstantou i smérnici (model 3)

Upravme piedchozi model tak, Ze statusovou proménnou budeme nyni povazovat
za nahodny efekt, neboli budeme zjistovat, zda se liSi smérnice regresnich pfimek
pro jednotlivé Skoly (opét diky vicedroviniovosti a ndhodnému efektu v celém za-
kladnim souboru). Formalné vypadd tento model ndsledovneé:

(1) + (2) Model pro prvni stupen a konstantu je stejny jako u predchoziho modelu 2,
nova je pouze rovnice pro smérnici:

(3b) By= Yot Uy

Slozenim t#i rovnic dohromady opét dostavame vyslednou rovnici:

Y= Yoot Yo “(CSES);+ uy*(CSES)+uyte;  (1.4),

kde novy symbol u,;*' uddva nahodnou chybu smérnic regresnich ptimek v jednotli-
vych 8koldch v celém zdkladnim souboru (smérnice opét vyjadfuji zménu matema-
tickych dovednosti v zavislosti na statusu zaka).

Je zfejmé, ze zjisténi, zda mezi smérnicemi existuje rozdil, opét u¢inime na za-
kladé testu o nulovosti rozptylu prislusné nahodné slozky, nyni tedy u;; Podivejme
se na vysledky do tabulky 5.

Z vysledku testu o nulovosti rozptylu nahodné slozky smérnic (posledni fadek

Tabulka 5. Odhady slozek rozptylu modelu 3

Parameter Oznaceni  Estimate  Std. Error ~Wald Z Sig.
v teorii

Residual o2 5967,21 109,71 54,390 ,000

Intercept [subject = schoolid]

Variance o2 2257,10 290,78 7,762 ,000

cses [subject = schoolid]

Variance o2, ,070 ,092 ,762 ,446

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

% Dal$im velice vhodnym prediktorem na prvni drovni by bylo napfiklad pohlavi zakd.
31 Tuéné budeme vzdy znacit zménu oproti predchozimu modelu, aby bylo jednoduché se
v modelech orientovat a nevysvétlovat je vzdy znovu celé.
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nadepsany cses) Sig. = 0,446 miizeme soudit, Ze smeérnice vztahtl nejspiSe nejsou
v rtiznych skoldch riizné (nelze zamitnout hypotézu, ze jejich rozptyl se statisticky
vyznamné nelis$i od nuly). Vime jiz, ze se li$i jen konstanty regresi, ale nikoliv jejich
smérnice. Slusi se jeSté poznamenat, Ze pii zavedeni ndhodnych smérnic i konstant
Ize navic fesit problém, zda existuje souvislost (statisticky kovariance) mezi velikos-
t{ konstant a smérnic v jednotlivych skoldch. Pfi pouziti modelu s kovarianci®?> by
vySe uvedena tabulka 5 méla o jeden fadek vice.

Zavedeni proménnych na druhé drovni (model 4)

Na zdkladé zjisténi, Ze ndhodna konstanta a statusovd proménna maji na prvni
drovni smysl, se jiz posuneme k vysvétleni rozdilti matematickych dovednosti za po-
moci proménnych na druhé drovni.*® Zkusme uvést, jaké otdzky budeme fesit: Lze
zjistit, mezi jakymi typy skol je rozdil v konstantdch, piipadné bychom se mohli ptit i na
rozdily ve smérnicich regresnich primek? Jaké proménné tyto rozdily ovliviiuji? A v kterych
Skoldch je priimérnd tiroveri matematickijch dovednosti (konstanta v regresni piimce) vys-
§i? Podobné bychom se mohli ptdt, ve kteryjch Skoldch je vliv statusu na dovednosti (tedy
smérnice v regresi) vyssi. A posledni otdzkou muze byt: Md ve skoldch s vyssimi prii-
mérnymi dovednostmi status na tyto dovednosti vyssi vliv?* Postupné budeme odpovi-
dat na jednotlivé otazky a ukazovat zarazovani proménnych druhé urovné do nase-
ho modelu. V zavéru jesté zminime pravidla pro budovani ,nejlepsiho” modelu
a kritéria pouzivand ke srovnani riiznych modelt.

Zacneme modelem, ve kterém ukdzeme, jak pomiize zavedeni proménnych na
druhé drovni k vysvétleni rozptylu na trovni skol (druhé drovni).* Zkusme vybudo-
vat model, kde vysvétlujici proménnou bude typ Skoly (zakladni Skola nebo viceleta
gymndzia - proménnd SKOLA®) a ddle pak pramérny status zakt v jednotlivych sko-
lach (MEANSES).¥ Pro dplnost opét uvedme rovnicovy zapis tohoto modelu:

32V naSem pfipadé nemd pouziti modelu s kovarianci mezi konstantami a smérnicemi
smysl, nicméné na svych webovych strankach http://samba.fsv.cuni.cz/~soukup/uvadim
i zaddni tohoto modelu pro nazornost.

% Samozfejmé pfi védomi, ze bychom mohli (resp. spiSe méli) pokracovat jesté dalsimi kro-
ky v hledani dal$ich proménnych na prvni drovni, které ovliviiuji matematické dovednosti
zaka. Pfipomenime, Ze v regresni analyze slouzi k nalezeni ,nejlepsich” vysvétlujicich pro-
ménnych napf. postup zvany stupnovita (stepwise) regrese. S ohledem na prevazné eduka-
tivni a informativni charakter ¢lanku pfipominame, ze ponechame budovdni ,optimalniho”
modelu s proménnymi na prvnim stupni na ¢tenafich.

% Z predchoziho modelu 3 (tabulky 5) jiz tusime, ze odpovéd na tuto otdzku je zdpornd.

% Zapomeneme ted na chvilku na statusovou proménnou (CSES) jako prediktor na prvni
drovni, v dalsim modelu se ale jiz samoziejmé objevi.

% Kédovdni proménné SKOLA je toto: nula jsou skoly zakladni, jedna viceletd gymnadzia.

% Pripomerime, ze vznikne agregaci udaji meéfenych na prvni drovni, z hlediska lazarsfel-
dovské typologie se jednd o typickou analytickou proménnou (viz pocatek clanku).
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Tabulka 6. Odhady fixnich parametr modelu 4

Parameter Oznaceni Estimate Std. Error df t Sig.

v teorii
Intercept Yoo 297,43 20,70 139,218 14,364 ,000
Skola Y10 57,58 6,90 141,799 8,345 ,000
Meanses Va0 4,19 42 138,355 10,011 ,000

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

(1) Y= Boo* Cijr

Na druhé tdrovni chceme ndhodné modelovat konstantu pro jednotlivé Skoly a re-
gresni koeficient (smérnici) pro proménné SKOLA a MEANSES odhadneme jedi-
nym parametrem, formalné lze zapsat rovnice pro konstantu:

(2)  Buw= Yoo+ Y1-SKOLA ;+ B,).MEANSES ; + u,.

Spojenim obou rovnic do jedné ziskame vyslednou rovnici:

Y= Yoot Yio-SKOLA ;+ 7,.MEANSES .+ us+e;  (1.5),

kde koeficienty y;,a 7,,udavaji zavislost velikosti regresni konstanty na sektoru sko-
ly a na primérném statusu zaka ve skole.

Vysledky odhadti parametra y (tedy fixnich parametrt) pro tento model naznacuje
tabulka 6.

Vidime, ze primeérnd droven matematickych dovednosti v tomto modelu je
297,4 (statisticky odlisnd od nuly, Sig. < 0,05).3® Lze také konstatovat, ze velikost
konstanty zdvisi na sektoru (Sig. < 0,05), ze kterého skola je. Primérné dovednosti
zakt z viceletych gymnazif jsou o 57,6 bodu vy3si (a to je zhruba desetina hodnoty
prumérnych dovednosti). Vliv primérného statusu je také pomérné vyrazny, skoly

Tabulka 7. Odhady slozek rozptylu modelu 4

Parameter Estimate Std. Error  Wald Z Sig.
Residual 6248,21 112,46 55,561 ,000
Intercept [subject = school] Variance 389,18 67,27 5,785 ,000

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

% Hodnota platnd pro zdka ze zdkladni skoly s neredlnym nulovym priimérnym statusem Zdkii
Skoly. Vzhledem k tomu, Ze proménnd MEANSES nabyva v souboru PISA pro CR hodnot od
tematické dovednosti 297,4 + 36*4,2 = 448,6. Dodejme, Ze ptivodni statusova proménna SES
méfend indexem ISEIL, na zdkladé jejiz agregace vznikne MEANSES, md klasickou Skalu
16-90.
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se statusem o jednotku vy$$im maji primeérnou troven znalosti zakd o 4,2 bodu
vy$Si (viz 2. sloupec fadku nadepsaného meanses). A nyni se podivejme, zda zave-
deni proménnych druhé trovné pomohlo vysvétlit rozptyl matematickych doved-
nosti na druhé drovni ve srovndni s prvnim modelem. Vysledky odhadt slozek roz-
ptylu pro ¢tvrty model ukazuje tabulka 7.

Ve srovnani s modelem 1 vidime patrny pokles rozptylu na druhé drovni
(z 3092,9 na 389,2), zhruba o 87 %. Nicméné stdle plati, Ze rozptyl na druhé tdrovni
neni nulovy (Sig. < 0,05) a bylo by mozné hledat dalsi proménné na této trovni.*

Model s nahodnou konstantou a proménnymi na prvni i druhé trovni (model 5)

V poslednim modelu jsme zapomnéli na vysledky dosazené pii zafazovani pro-
meénnych na prvni drovni, konkrétné na statusovou proménnou CSES. Zkombinuj-
me nyni model 2 (s nahodnou konstantou a vysvétlujici proménnou prvni drovné
CSES) a model 4 (s vysvétlujicimi proménnymi MEANSES a SKOLA na druhé trov-
ni). Rovnicovy zapis tohoto modelu je velice podobny modelu 4, odliSnosti vyplyva-
jici ze zafazeni CSES najdeme pouze v prvni a vysledné rovnici a ddle v zavedeni
dalsi rovnice na druhé drovni pro proménnou CSES (viz zmény tuéné vyznacené):
(1) Yij: Boo* B *(CSES)I'J’ * e

Na druhé drovni chceme ndhodné modelovat konstantu pro jednotlivé skoly a smér-
nici pro CSES odhadneme jedinym parametrem, formalné Ize rovnice pro konstan-
tu a smérnici zapsat:

(2)  Buow= Yoo* Y+ SKOLA ;+ 7,,. MEANSES; +u,

(38) Bor= Yu

Spojenim obou rovnic do jedné ziskame vyslednou rovnici:

Y= Yoo * Yo *(CSES) ; + V- SKOLA ;+ ¥,0.MEANSES, + u;;+ e;  (1.6).
Podivejme se opét na vysledné odhady tohoto modelu dle tabulek 8 a 9:

Z prvni tabulky (tabulka 8) vidime, ze odhad koeficientu u proménné SKOLA
je v zasadé stejny jako u modelu 4 (viz tabulku 6). Pokud se podivame na hodnotu
regresniho koeficientu u statusové proménné CSES a srovndme ji s modelem 2 (mo-
delem bez proménnych na trovni $Skoly), vidime, Ze opét nedoslo témér k zadné
zméné. U agregované statusové proménné MEANSES doslo k poklesu diky zahrnu-
ti jeji zdrojové proménné z prvni urovné (CSES). Porovnani slozek rozptylu hovoii
o tom, Ze stdle zlstava na prvni i druhé drovni ¢ast rozptylu nevysvétlena (pfi po-
rovnani s prvnim modelem bez vysvétlujicich proménnych). Miizeme fici, ze vyraz-
né uspésnéjsi jsme byli pii vysvétleni rozptylu na druhé drovni (viz diskuse o jeho

% V tomto procesu nebudeme pokracovat, nicméné je patrné, jakym smérem se md vydat bu-
dovani modelu na druhé drovni. Pouze dodejme, Ze oba prediktory SKOLA i MEANSES jsou
velice silné samostatné. Napfiklad pokud zafadime na druhou troven pouze proménnou
SKOLA, ma slozka rozptylu na této urovni hodnotu 783, tedy oproti nulovému modelu pfi-
nese zafazeni proménné SKOLA snizeni rozptylu o 75 %.
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Tabulka 8. Odhady fixnich faktorti modelu 5

Parameter Oznaceni Estimate  Std. Error df t Sig.

v teorii
Intercept Yoo 359,70 21,13 149,419 17,024 ,000
skola Y10 57,20 6,91 141,213 8,276 ,000
meanses Y20 2,99 43 147,581 7,005 ,000
cses Yo 1,20 ,075 6035,967 15,967 ,000

Tabulka 9. Odhady slozek rozptylu modelu 5

Parameter Estimate  Std. Error Wald Z Sig.
Residual 5982,04 108,89 54,935 ,000
Intercept [subject = school] Variance 396,35 5,85 ,000 ,000

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

snizeni u modelu 4).*° Zkusme tedy zjistit, zda nejde tuto situaci vylepsit tim, ze se
budeme snazit za pomoci proménnych druhé drovné vysvétlovat zmény v regres-
nich smérnicich u proménné CSES.

Model s nahodnou konstantou i smérnici a proménnymi na prvni i druhé drovni
(model 6)

Oproti pfedchozimu modelu budeme modelovat na drovni $kol i smérnici regresi
matematickych dovednosti v zavislosti na statusu za pomoci proménnych SKOLA
a MEANSES. Zaroven nechame jesté regresni smérnice nahodné variovat (doddme
nahodnou chybu u,; jako u modelu 3). Formalni zapis modelu je podobny jako u mo-
delu 5, uvedme proto pouze odlisnou tfeti a vyslednou rovnici (v ni opét zmény zna-
¢ime tucné).
(3b) By = Yo+ Yu-SKOLA; + ¥, MEANSES, + u,;
Spojenim rovnic (1) a (2) modelu 4 a rovnice (3b) do jedné ziskame vyslednou rov-
nici:
Y= Yoo+ Yo *(CSES) ;i + ¥19-SKOLA + ¥,0.MEANSES + u;+ ¥;,:.SKOLA;.CSES ;; +

+ ¥,-MEANSES,.CSES ; + u,;CSES ;; +e;,  (1.7).
Ze zapisu vidime, ze se v modelu objevuji interakce, tedy spole¢né ptlisobeni pro-
ménnych na prvni i druhé drovni. Teoreticky by bylo mozné zaradit interakce vSech
proménnych se vSemi, véetné trojné interakce, nicméné tento krok by nam pfinesl

40 Dodejme, ze tato situace je pro modely ze sociologie vzdélani typicka.
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Tabulka 10. Odhady fixnich faktort modelu 6

Parameter Oznaceni Estimate  Std. Error df t Sig.
v teorii

Intercept Yoo 358,35 21,00 150,413 17,059 ,000
skola Y10 61,83 7,01 153,846 8,824 ,000
meanses Y20 3,04 A2 148,897 7,158 ,000
cses Yor 2,94 ,82 151,600 3,592 ,000
cses * skola Yu -33 ,27 160,985 -1,224 ,223
cses ¥ meanses Y -,032 ,02 147,466 -1,965 ,051

Tabulka 11. Odhady slozZek rozptylu modelu 6

Parameter Estimate Std. Error Wald Z Sig.
Residual 5961,80 109,45 54,472 1000
Residual 5961,80 109,45 54,472 ,000
{‘S‘Ezgi’;sﬁiu UN (1,1) 387,82 66,83 5,803 ,000
UN (2,1) -24 1,75 135 893
UN (2,2) 1029 085 1339 734

Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

informaci o tom, Ze neuvedené interakce nejsou vyznamné a z modelu by mély byt
vyfazeny. Vysledky modelu opét vycteme z tabulek (tabulka 10, 11):

V prvni tabulce jsou nové oproti modelu 5 odhady parametrti interakci mezi
proménnymi prvni a druhé drovné (posledni dva fadky tabulky 10). Zkusme si opét
interpretovat tyto nové hodnoty. Hodnota interakce SKOLA*CSES (-0,33) ndm rika,
ze u viceletych gymnazii (SKOLA = 1) je hodnota smérnice nizsi nez u zakladnich
Skol. Nicméné vzhledem k tomu, Ze test statistické vyznamnosti nezamita hypotézu
o nulovosti tohoto efektu, je mozné, Ze smérnice zavislosti dovednosti na statusu jsou
nejspis v gymndziich i na zakladnich $koldch totozné. Zaméime se proto na interpre-
taci druhé interakce (CSES*MEANSES = -0,03). Ve skoldch, které maji o jednotku
vy$si nez prumeérny status zakd,*! maji regresni smérnice hodnotu 2,91 (= 2,94 - 0,03).
Plati tedy, ze ve $kolach s vy$sim primérnym statusem existuje nepatrné slabsi vaz-
ba mezi statusem zak a jejich matematickymi dovednostmi a vice versa.*

4 Za jinak stejnych podminek.

2 Nicméné tento vysledek je platny na hrané statistické vyznamnosti (Sig. = 0,051) a navic
vzhledem k velikosti je zcela jisté vécné nevyznamny. Je zminén pouze z divodu, aby byla
jasnd interpretace interakcnich efekti.
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Zaméfme se jesté na tabulku s odhady slozek rozptylii, ktera ma nyni o dva
radky vice nez pfedchozi uvedené obdobné tabulky. Komentar si zaslouzi dva po-
sledni (,nové”) fadky. Posledni fadek (nadepsany UN (2,2)) udava rozptyl ndahodné
variujici regresni smérnice v jednotlivych skolach. Z vysledku (Sig. = 0,734) m@izeme
usoudit, Ze rozptyl regresnich smérnic po vysvétleni pomoci proménnych SKOLA
a MEANSES jiz neni staticky vyznamny od nuly.* Tedy poté, co hodnotu regres-
ni smérnice statusové proménné vysvétlujeme za pomoci proménnych druhé drov-
né (MEANSES a SKOLA), neni tfeba nechat regresni smérnice nahodné variovat
a mohli bychom smérnice (proménnou CSES) definovat jako fixni faktor. Pozornost
si zaslouzi i predposledni fadek tabulky (nadepsany UN (2,1)). Udavd hodnotu a test
nulovosti kovariance mezi konstantami a regresnimi smérnicemi v jednotlivych sko-
lach. Z vysledku testu (Sig. = 0,893) Ize uzavfit, ze neni diivod si myslet, ze hodno-
ty konstant a smérnic v jednotlivych Skolach jsou na sobé zavislé. O zavislost by na-
opak slo v pripadé, kdyby ve skole s vyssi priimérnou drovni matematickych do-
vednosti byla silnéjsi vazba dovednosti na status (pozitivni zavislost), nebo naopak
by vazba dovednosti na status byla slabsi (negativni zavislost). Dodejme, ze dal$im
krokem v modelovani by bylo vyfazeni proménné CSES jako ndhodného faktoru
(a tim by doslo i k vyfazeni popisované nulové kovariance).

Strucné shrnuti pravidel pro budovani vicedroviiovych modela a kritéria
k porovnani modeli

Poté, co jsme zkusili na datech ukazat postupny proces vicedroviiového modelova-

ni, shrime doporuceny postup pro budovani vicetdroviiového modelu:

1. Nejdfive zaradit proménné na prvni drovni jako fixni efekty. Jen ty, co maji
opodstatnéni v modelu, a jejichz testy vychdzi vyznamné, ponechat v modelu.

2. Poté zkusit, zda nemaji byt nékteré z proménnych na prvni drovni definovany
jako ndhodné (tedy, zda slozka rozptylu pro tyto proménné je nenulova).

3. V dal$im kroku se pokusit vysvétlit rozptyl na druhé drovni (zejména rozptyl na-
hodnych efektt prvni drovné za pomoci proménnych, které prislusi druhé drov-
ni (za pomoci interakci a odhadu parametrt proménnych z druhé drovné).

Samoziejmé, ze v pripadeé tii** a vice drovni se tento postup komplikuje a zce-
la pfesahuje mozné zaméry tohoto clanku. Nutno také poznamenat, Ze v praxi je ta-
ké vétsi pocet urovni nevyuzitelny zejména s ohledem na velikost vybérovych sou-
borti.

Pfi budovdni modelu jsme se opirali o jednotlivé statistické testy fixnich a na-
hodnych parametri. Pro porovnani kvality jednotlivych modelt vsak slouzi i rtizné

# Tento poznatek ale vyplyval jiz z tabulky 5 modelu 3.

# To je maximum drovni, se kterymi umi pracovat SPSS. Nicméné existuji softwarové pro-
dukty, které umi zpracovavat irovni mnohem vice, napfiklad Longfordiv VAR9 mtze pra-
covat az s deviti drovnémi.
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Tabulka 12. Kritéria pro porovnani kvality modelt (AIC, BIC)

Kritérium/Model Model 1 Model 2 Model 3 Model 4  Model 5 Model 6

Akaike’s

Information 73702,712 71810,628 71811,953 73442,068 71592,876 71585,208
Criterion (AIC)

Schwarz’s

Bayesian 73716,217 71824,089 71832,145 73455,572 71606,337 71612,127

Criterion (BIC)
Zdroj: PISA 2003 (data pro CR), n = 6340.

souhrnné ukazatele, nejznaméjsimi jsou zfejmé Akaikovo a Schwarzovo Bayesovské
informacni kritérium (tedy i z regrese znamd AIC a BIC).* Tyto hodnoty SPSS
v rdmci vicetdrovriovych modeld standardné pocitd a plati, ze ¢im je niz$i hodnota
kritérii, tim je model lepsi.*® Uvedme pro srovndni hodnotu téchto kritérii pro Sest
nami provedenych modeli (viz tabulku 12).

Z hodnot uvedenych v tabulce je patrné, Ze nejmensi hodnoty prvniho krité-
ria (AIC) dosahuje posledni model 6, u druhého kritéria (BIC) predposledni mo-
del 5. Protoze bézné preferujeme modely jednodussi, je zfejmé na misté povazovat
za lepsi model 5, coz ostatné naznacily i testy nevyznamnych (¢i na hranici vy-
znamnosti se pohybujicich) interakci a testy slozek rozptylu pro smérnici a kovari-
anci mezi smérnicemi a konstantami. Model 5 je pro nase data nejvhodnéjsi s tim,
Ze z testli u modelu 6 vyplyva, Ze zafazeni interakce CSES*MEANSES by jesté moh-
lo model vylepsit (poznamenejme, ze takovy model by byl opravdu lepsi).

Zavérem strucné o vybérech a jejich velikostech

Jak jiz bylo poznamendno, je postup ve vicetroviiovém modelovani opacny viiéi po-
stupu vicestupriového vybéru. Strucné se zamysleme nad tim, jak se takovy vybeér
oreticky mtize byt drovni mnoho, v praxi vSak vystacime se dvéma ¢i tfemi stupni.
Abychom mohli stanovit doporuceni pro velikost vybérového souboru pii uziti vi-

a ddle logaritmus vérohodnostni funkce. Detailni diskuse téchto dalSich kritérif vsak jiz vy-
razné presahuje moznosti tohoto ¢lanku. Zdjemce 1ze odkazat na literaturu uvedenou v sek-
ci Prehled zdikladni ucebni literatury... na konci clanku.

6 Neplati to ovsem ve vSech softwarech, naptiklad v SASu je to opacné.

¥ Duvodem rozdilného hodnoceni je skutecnost, ze Rafteryho kritérium BIC ve srovnani
s Akaikovym AIC vyraznéji penalizuje modely s vice parametry a upfednostriuje jednodussi
modely.
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cetroviiovych modeld, pouzijme poucky znamé z linedrni regrese. Pravidlo trado-
vané ucebnicemi regresni analyzy zni: Velikost vybéru by méla byt minimdlné
10krat vétsi nez odhadovany pocet proménnych. Uvédomme si, Ze pokud modelu-
jeme vicedrovniove, pak by v kazdé skupiné na prvnim stupni pfi zarazeni jedné
proménné mélo byt alespori 10 pozorovani (pfi dvou proménnych dvacet atd.) a na-
vic na vy$si drovni bychom také potiebovali mit alespont 10 skupin pro mozné dalsi
odhady. Z téchto diivodi ve vicedroviiovych modelech pro korektni praci s daty po-
tfebujeme mnohastovkové ¢i lépe mnohatisicové vybérové soubory optimdlné vy-
brané ndhodné a vicestupriove. Netfeba se rozepisovat o tom, Ze se nachdzime spi-
Se v 113i baji a pohadek. Pripadné zdjemce o detailné&jsi doporuceni pro velikost vy-
bérovych souborti miizeme odkazat na pravidla formulovana Hoxem [Hox 2002].

Varovani aneb nepodlehnéme kouzlu vicetroviiového modelovani

Z ptedchoziho pojedndni o vybérovych souborech vyplynulo, ze v praxi se prilis cas-
to s daty vhodnymi k vicedroviiovym modeliim nesetkdme. To ale samozfejmé so-
cidlnim védctim v zahranici nebrani s témito postupy pracovat v mife témer zavrat-
né. Dokonce bych se nebrdnil oznaceni, Ze v soucasnosti je vicedroviiové modelo-
vani v zahrani¢i jakymsi mdédnim socidlnévédnim trendem.*® Kdyz autor nevi, co si
pocit se svou analyzou, zahrne druhou a tfeti droven a razem ziskdva (i nesmyslnd)
analyza novy smysl. Nepodlehnout tomuto trendu v Ceské republice bude nadmiru
obtizné, vzdyt neofilii trpi celd spolecnost, jak by se ji tedy mohli vyhnout ti, co spo-
le¢nost zkoumaji. Nicméné rozhodné by nemélo platit modifikované klasické réent:
,Nevim, co budu zkoumat, ale rozhodné vim, Ze pouziji vicedroviiové modelovani.”

Smiflivé zakonceni aneb v ¢em spocivaji pfednosti vicetroviiovych modelt

Vyznéni ¢lanku, kde se ukazuje, jak uzivat vicedroviiové modely, by nemélo byt
nadmiru pesimistické. A predchozi odstavecek pfili§ optimismem nehyfil. Proto si
struéné ukazme, jaké dalsi aplikace Ize za pomoci viceuroviiovych modelt provadét
a jaky je jejich pfinos pro analyzu dat ve srovnani s dosud uzivanymi pristupy.
V uplném zavéru pak poddme strucny prehled zakladni literatury o vicetroviiovém
modelovani.

Prvni aplikaci jsou modely riistu (growth models). Jde o modely, které vysvét-
luji zmeény u jedinch v case. Zkusme strucné vylozit jejich obdobu ke klasickému
dvoutdroviiovému modelu typu zdk-Skola. U modelu ristu mame zméfenou urcitou

# Je evidentni, Ze rychle roste podil ¢lankt a pfispévki na konferencich pouzivajicich tuto
metodu, exaktni sledovani tohoto fenoménu ale neni cilem ¢lanku. Naduzivani pfistupu vy-
stfidalo onehdy mdédni strukturni modelovani, které vytlacilo exploracni faktorovou analyzu,
a tak by bylo mozné ziejmé pokracovat dale.
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vlastnost ve vice casovych okamzicich u réiznych jedincti. Méfeni v riznych caso-
vych okamzicich miizeme povazovat za prvni iroven (stejné jako jednotlivé zaky ve
skole) a jedince za druhou droven (jako skolni drovert u modelu s zaky). Vysledkem
modeld ristu miize byt jednak zjisténi, zda obecné dochazi k nériistu ¢i poklesu sle-
dované vlastnosti, zda se jedinci lisi v rtstovych kfivkach mezi sebou (podobné ja-
ko se mohou lisit skoly mezi sebou v matematickych dovednostech), a navic mize-
me i zjistovat, ¢im jsou zptlisobeny rozdily mezi riistovymi kfivkami réiznych jedin-
cti (podobné jako za pomoci typu skoly vysvétlujeme rozdily mezi Skolami). Pro li-
nedrni rastové krivky lze vyuzit i paket SPSS, pro nelinearni pak musime uzivat ji-
né softwarové produkty. Ve srovnani s klasickym modelovanim rastovych kiivek za
pomoci jednoduché regrese je pfi vyuziti vicedroviiovych modeld vyhodou, Ze ne-
vadi, pokud néktera pozorovani pro urcité casové okamziky u jednotlivych respon-
dentii chybi. Dokonce ani nevadi, pokud jsou jednotlivi respondenti méfeni v riiz-
nych okamzicich. Tato vlastnost je nadmiru pfizniva, zejména vzhledem k proble-
matické prdci s chybéjicimi hodnotami a jejich nahradami v klasickych regresnich
metodach.

Dalsi velice zajimavou aplikaci vicedroviiovych modelt je metaanalyza, kterd
by si zaslouzila samostatny ¢lanek* nebo spiSe monografii, v zahrani¢i napt. [Hed-
ges, Olkin 1985]. Vicetrovnovost metaanalyzy spociva v tom, Ze na prvni trovni ma-
me vysledky z jednotlivych vyzkumi (v lepsim, ale zpravidla nerealném ptipadé, sa-
motnd data) a druhou drovni jsou jednotlivé vyzkumy. Zakladnim cilem je jednak
najit spolecny (, primérny”) vysledek vSech nalezenych studif a také odhalit pficiny
rozdilli mezi studiemi. Velice zajimavou aplikaci metaanalyzy zaméfenou na vy-
svétleni rtznych vysledkd u rtznych metod sbéru dat popisuji Hox a de Leeuw
[Hox, de Leeuw 1994]. Dluzno podotknout, Ze SPSS s modelem pro metaanalyzu
(nemame-li ptivodni data) pracovat neumi, a troufam si predvidat, ze v dohledné do-
bé ani umét nebude. Zvlastni softwarové produkty pro viceturoviiové modelovani to-
to samoziejmeé zvladnou bez vétsich problémi.

Posledni piistup ve viceuroviiovych modelech, ktery v tomto prehledu zmini-
me, jsou modely se smiSenymi hierarchiemi (cross classified). Pti vyvoji klasickych vi-
cedrovniovych modeld si mnozi rychle povsimli, Ze jedinec neni zafazen jen do jed-
né skupiny, kterd ho vyrazné&ji ovliviiuje, ale do mnoha skupin. Zejména sociologo-
vé, k jejichz zakladnim kracktm v oboru patfi poznatky o skupindch a jejich dru-
zich, nejsou timto nijak prekvapeni. Metodologicky vSak tato skutecnost znamend,
Ze se nami nastinény problém komplikuje, a tudiZ u jedince musime brat v potaz je-
ho prislusnost ve vice skupindch (¢i hierarchiich ve slovniku metodologickém). Ty-
hierarchické modely, ale bohuZel realité mnohem bliZsi. Dodejme, Ze SPSS tento typ
modelli umi také fesit.

4 Dobry piehled o metaanalyze lze ziskat naptiklad z webové prezentace [Ling 2002]. Ces-
ky se Ize o metaanalyze docist zejména v Hendlové ucebnici [Hendl 2004].
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Piehled zakladni ucebni literatury o vicetroviiovém modelovani
a prehled fesenych problému

Diky tomu, Ze teorie i praktické zpracovani vicedroviiovych modeli jsou jiz rozvije-
ny zhruba 20 let, existuje v zahranici nékolik zakladnich ucéebnich textii, pochazeji-
cich zpravidla z devadesatych let (a v novém tisicileti vydanych opétovné v uprave-
né ¢i nezménéné podobé). Jen pripomenu, ze v Ceské republice neexistuje zadny
hlubsi text o téchto modelech.*® Na tomto misté uvedu prehled ctyt zdkladnich tex-
td, které jsou v oblasti vicetrovriovych modeld zfejmé nejuzivanéjsi a zdroven do-
stupné i v knihovnach v Ceské republice.’!

Prvnim textem je jiz zminéna kniha [Kreft, de Leeuw 1998]. Jde o knihu pro-
fesorky a profesora z americké University of California Los Angeles (UCLA), ktera
je urcena pro tvodni kurz o vicetrovnovych modelech. Pomérné ttld kniha (cca 140
stran) se zamérné vyhybd témér veskerému matematickému apardtu a na jednotli-
vych pfikladech ukazuje mozné jednoduché aplikace vicedrovriovych modeld (ze-
jména dvodrovniovych se spojitou zavislou proménnou). V posledni kapitole véno-
vané casto kladenym otdzkam (FAQs) se autofi vénuji mirné pokrocilejSim problé-
mum a ddvaji nékterd doporuceni pro praktickou vicedroviiovou analyzu.

DalSim textem v pofadi (zejména z hlediska obtiznosti vykladu a pouzitého
matematického aparatu) je text dvou nizozemskych profesorti Snijderse a Boskera
[Snijders, Bosker 1999]. Tato kniha je pomérné ucelenym textem nejen o jednodu-
chych vicedroviiovych modelech, které jsou zobecnénim klasické linearni regrese
(model s dichotomickou, ordindlni a nomindlni zdvislou proménnou), modely s vice zdvis-
lymi proménnymi (multivariate multilevel models), modely s kifizenym vlivem jedno-
tlivych drovni (cross-classified models) a vicedroviiové modely pro longitudindlni
analyzu. Kniha obsahuje zejména hodnotné vyklady (pfesahujici uc¢ebnicovy cha-
rakter) o problému zavislosti jednotlivych drovni a doporuceni tykajici se vybéro-
vych metod vhodnych pro viceurovriové modely.

Dalsi text je opét z pera holandského mistra statistika, profesora Hoxe [Hox
2002].52 Obsah knihy je formdlné velice podobny knize Snijderse a Boskera popsa-
né vyse, nicméné formdlni matematickd droven (a tudiz i pozadavky kladené na cte-
nare/uzivatele) je v Hoxové dile vyssi.>® Hoxav text také obsahuje nékteré dal$i moz-
né aplikace vicedrovriovych modelti zejména v oblasti vicerroviiovych strukturnich
modelii a teorii polozkové analyzy (IRT Theory). Celd kniha je velice dobrd, nicméné

%0 Z dostupnych textt 1ze doporucit krdtké pojedndni o této problematice Hendla [Hendl
2004] a Hamplové [Hamplova 2005].

3 Nasledujici prehled neni zcela jisté vycerpavajici, ale nahrazuje neexistujici recenze jedno-
tlivych knih a mtize byt i jistym ndvodem k samostudiu vicedrovriovych modeld.

52 Predchozi verze knihy [Hox 1995] je dostupnd na webové adrese http://www.geocities.
com/joophox/ [cit. 11. 4. 2006].

33 Sam Hox ale tvrdi na svych webovych strankdch (viz poznamku vyse) opak.
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zfejmé stézejnimi ¢astmi vzhledem k autorové orientaci (jde o psychologa-metodo-
loga) jsou ¢asti o metaanalyze a teorii polozkové analyzy (tuto oblast vzhledem k 1z-
ké vazbé na psychologii naprosto opomijim).

Ctvrtym textem, jisté nejobsahlejsim a nejkomplexnéjsim (kniha ¢itd téméf
500 stran), je kniha profesortt Raudenbusche a Bryka [Raudenbusch, Bryk 2002].
Kniha md ryze ucebnicovy charakter a kazdy problém bohaté ilustruje na piikla-
dech. Z teoretického hlediska trpi kniha jednim nesvarem, a sice tim, ze mnohdy
misto teoretickych vykladt upfednostiiuje praktické aplikace v jednom jediném
softwaru (a to sice v HLM).>* Autoii pomérné podrobné popisuji budovani dvou
a tifurovnovych linearnich i nelinearnich modelt a jejich uziti v analyze vlivu insti-
tuci a longitudindlni analyze. Kniha obsahuje i modely s vice zavislymi proménny-
mi, modely s kiizenym vlivem jednotlivych drovni a vyuziti vicedroviiovych mode-
It pro metaanalyzu (tato aplikace vicetroviiovych modelti pochdzi od autorit knihy).
Specialni problémy obsazené v knize zahrnuji i vicetrovniovou aplikaci teorii poloz-
kové analyzy a prdci s chybéjicimi hodnotami ve viceliroviiové analyze (mimochodem
tento problém je v ceské odborné literatufe zatim ponechdn i na jedné drovni zcela
bez povSimnuti). Specidlni pozornost je v knize vénovana bayesovskym metoddm odha-
du a teorii statistickych odhadt viibec. Zejména v této oblasti presahuje tato kniha
svilj mnohdy pfehnané ucebnicovy charakter.

Samoziejmé existuje mnoho casopiseckych clanki k tématu a sborniki o nej-
novéjsich poznatcich, nicméné neni cilem tohoto ¢lanku byt piehledovou stati do-
sazeného pozndni v oboru vicedrovriovych modela.*

Jen doddm, ze pro podrobngjsi pochopeni vicedroviniovych modell je nezbyt-
né predchozi studium textd vénovanych jednotlivym metodam, jejichz zobecnénim
je vicedroviiové modelovdni, tedy zejména klasické regresni analyzy [napf. Fox
1997; Draper, Smith 1998; Jobson 1991], dale text vénovanych logistické regresi
[napt. Hosmer, Lemeshow 2002; Long 1997; Menard 2002; Rehakova 2000]. Samo-
ziejmé pro detailni pochopeni je nutné pozornost vénovat i literatufe z oblasti ma-
tematické statistiky (zejména teorii odhadii), matematiky (zejména vektorové al-
gebre a diferencidlnimu poctu) atd. Nicméné ten, kdo chce vicedroviiové modely
pouzivat, vystaci pfi jejich studiu s prohloubenim zdkladnich znalosti linedrni a lo-
gistické regrese, pfipadné i dalSich béznych statistickych metod.

Zavérecny prehled aplikaci a literatury byl snad dostatecnym pozvdnim do fi-
Se vicedrovnovych modelt a zdroven také vyzvou pro dalsi autory, aby tyto pfistu-
py a jejich aplikace priblizili ceskym ctenditm.

5 Vzhledem k tomu, ze autofi knihy jsou zdroven i autory softwaru neni se vlastné ani cemu
divit. Nicméné vazba na jeden software, popfipadé na jeho jednu verzi je pro statistickou kni-
hu skodliva, protoze rychleji zestarne a stane se méné pouzitelnou.

% Nutno poznamenat, ze existuji samoziejmé i knihy dalsich autort shrnujici poznatky v ob-
lasti viceurovniovych modelii. Velmi citované jsou zejména tituly [Goldstein 2003; Longford

ze pro prvotni seznamovani se s metodou doporucit (jsou pro pokrocilé uzivatele).
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PETR SOUKUP se soustiedi na vyjuku a aplikace statistickych metod, zejména na multivari-
acni analyzu dat, problematiku neparametrickyjch metod a malych vybéri. Z vécného hle-
diska se zaméfuje na oblast sociologie vzdéldni a environmentdlni sociologii.
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