4 Simulace jako nastroj srovnavani metod

v ey g

prace s chybéjicimi hodnotami

V piedchozich kapitolach jsme postupné definovali mechanismy chybéjicich hodnot a
predstavili nékolik metod prace s chybéjicimi hodnotami. Nasledujici tfi kapitoly obsa-
huji vlastni analyzy, kdy aplikujeme vybrané metody v rozlicnych situacich. Tyto situ-
ace jsou urCeny primarné¢ mechanismy chybé&jicich hodnot. Hlavnim cilem analytické
Casti knihy vSak neni pouze ukazat aplikaci téchto technik, ale pokusit se porovnat
,,usp&snost“ vybranych metod prace s chybé&jicimi hodnotami v rtiznych situacich.

Analytickym nastrojem, pomoci kterého porovnavame metody prace s chybéjicimi
hodnotami, je simulace. Simulace umoziuji v rdmci kontrolovanych podminek imito-
vat redlné situace, se kterymi je mozné se bézné setkat pii praktické analyze dat.
V ramci pfesné definovanych experimentalnich podminek tak simulace umoziiuji sle-
dovat ,,usp&snost jednotlivych metod prace s chybéjicimi hodnotami.

Tato kapitola definuje obecny ramec pro simulacni studie realizované v dalSich
dvou kapitolach. V kapitole jsou nejdiiv prezentovany motivace pro pouziti simulaci
jako analytického néstroje (podkapitola 4.1). Nasledné jsou predstaveny cile analytické
¢asti knihy (podkapitola 4.2). Potom v kratkosti popisujeme jednotlivé technické tikony
spojené s realizaci simulacnich studii (podkapitola 4.3) a statisticky software, v kterém
byly tyto kroky provedené (podkapitola 4.4). V zavéru kapitoly jsou popsany nastroje
pro vyhodnocovani vysledkt simulaci (podkapitola 4.5).

4.1 Motivace pro pouzivani simulaci pFi srovnavani metod

Jelikoz z podstaty véci chybéjici hodnoty nezname, tak nemizeme vhodnost pouziti
jednotlivych metod vyhodnocovat na realnych sociologickych datech. Pti vyhodnoco-
vani vhodnosti pouziti riznych metod pfi rozlicnych statistickych analyzach se proto
pouzivaji simulovana data (Little a Rubin 2002: 23). Zjednodusen¢ feceno, po vytvore-
ni kompletnich simulovanych dat (tzn. dat bez chybé&jicich hodnot) jsou z datové mati-
ce vymazané hodnoty a na takto redukovanych datech se nasledné testuji rizné metody
prace s chybéjicimi hodnotami. Vzhledem k potencidlnimu riziku, Ze v jediné takto
vygenerované datové matici by v disledku ndhody mohly uspokojivé vysledky vykazat
obecné nevhodné metody, se cely postup musi mnohokrat opakovat. Po dostate¢ném
poctu opakovani je na zakladé simulaci mozné dospét k validnim zavéram.

Pro simulace s chybé&jicimi hodnotami, které v analytické ¢asti realizujeme, je moz-
né v metodologicko-statistické literature najit rizné nazvy. Nékde byvaji oznacené jako
Monte Carlo simulace (napt. Graham 2012: 229-239; Enders 2010: 52-53), jinde jako
simula¢ni studie (napt. Collins et al. 2001: 339-347; Little a Rubin 2002: 23; Little
1988: 1201 anebo Fox 2008: 555) anebo jednoduse jako simulace (Schafer a Graham
2002). Vsechny tyto ,,simulace” vSak maji spolecné, Zze v ramci kontrolovanych pod-
minek zkoumaji ziskané vybérové rozdéleni relevantnich statistik. Ackoli vybérové
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rozd&leni statistiky vzhledem k jeho definici'® piedstavuje teoreticky koncept, tak
pravé Monte Carlo simulace umoziuji s vyuzitim pocitacii vytvofit aproximace vybé-
rovych rozdéleni statistik (Paxton et al. 2001: 289). Navzdory odliSnym nazvim pro
takovéto studie pouzivame v knize tfi vyse predstavené terminy jako synonyma.

Simulace vSeobecné predstavuji pomémé komplexni analyticky néstroj. Komplex-
nost pfitom zavisi na mnozstvi variovanych experimentalnich podminek (tzn. podmi-
nek, jejichz vliv v ramci definované vyzkumné otazky zkoumame). Plati pfitom, ze
mira komplexnosti se zvySuje s po¢tem variovanych podminek (a pfirozené i s poctem
variovanych hodnot v ramci jednotlivych podminek). Komplexnost simulacnich studif
se projevuje téZ v mnoZzstvi na sebe logicky navazujicich krokt, které musi byt jednak
teoreticky zdlivodnéné, a zaroven také prakticky realizovatelné.

Je dilezité podotknout, Ze Monte Carlo simulace je mozné realizovat bez jakékoli
souvislosti s vécnymi fenomény (tzn. s hodnotami populacnich parametrd, které nemu-
si mit zadné vécné opodstatnéni'®®). Jinymi slovy, Glohu je mozné nadefinovat vyhrad-
né matematicky'®’, bez jakéhokoli vztahu ke spoletenskym fenoméniim. Vzhledem
k tomu, Ze problematiku chybéjicich hodnot chceme ptedstavit spolecenskovédni ve-
fejnosti, jsme vSak zvolili vécné opodstatnéné tlohy. Pii prvni simula¢ni studii pracu-
jeme s proménnymi piijem osoby a hodnota 1Q. Pocitdnim miry asociaci mezi témito
proménnymi tak vlastné imitujeme zkoumani vtahu mezi pfijmem osoby a vrozenou
inteligenci (méfenou vysledkem standardizovaného testu). Druhd simula¢ni studie
imituje zkoumdni determinanti politické znalosti, kdyZz jako vysvétlujici proménné
tohoto konstruktu pouziva pohlavi, dosazené vzdélani a zdjem o politiku.

4.2 Cile analytické ¢asti

V analytické ¢asti knihy zkoumame vhodnost pouziti Sesti vybranych metod prace
s chybgjicimi hodnotami pfi ignorovani jakychkoli informaci o samotnych chybéjicich
hodnotach v datech a také teoretickych poznatkti o fungovani téchto metod. Jinymi
slovy feceno, zkoumame nasledujici hypotetickou situaci: ,,Co se mize stat, pokud
vyzkumnik bez zvaZeni potencidlnich hrozeb arbitrdrné zvoli nékterou z technik?*
Jednou z implikaci takového definovani ,,vyzkumné otazky* proto je, ze vSechny me-
tody jsou aplikované i na situace (uréené mechanismem chybé&jicich hodnot), pro které
nejsou (na zakladé v teoretické Casti knihy citované metodologické literatury) viibec
vhodné.

195 Vybérové rozdéleni statistiky je pravddpodobnostni rozdéleni hodnot statistiky ve viech
moznych vybérech se stejnym rozsahem z dané populace (Hendl 2006: 150).

1% pyiklady takovychto simulaénich studii, které se tykaji problematiky chyb&jicich hodnot, je mozné
nalézt naptiklad u Collinse a spoluautorti (2001), Foxe (2008: 554-555) a Littlea (1988).

'7 Mohli bychom napiiklad poéitat korelaéni koeficient (spolu s dal§imi charakteristikami) mezi
proménnymi s dvourozmérnym normalnim rozdélenim, kde by ob& proménné mély libovolné zvolené
hodnoty primért a rozptyld. Zaroveti by mohly byt arbitrarné zvoleny i hodnoty kovariance/korelace
mezi témito proménnymi.
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K takovému nastaveni analytické ¢asti nas vedou zjisténi prehledovych studii, které
uvadéji, Ze problematika chybéjicich hodnot byva ve védeckych ¢lancich ze spolecen-
skovédni oblasti malo reportovana. Konkrétn€, autoii téchto ¢lankti vétSinou viibec
neuvadéji, jestli a ptfipadné do jaké miry se v datech, na kterych byly realizovany vécné
analyzy, vyskytuji chybéjici hodnoty. Jest€ v mensi mife pfitom byvaji reportovany
pouzité¢ metody prace s chyb&jicimi hodnotami. Napiiklad King a kolegové (King et al.
Gasopist'® konstatuji, Ze jen v 19 % analyzovanych &lankii autofi explicitng popisuji
zpusob nakladani s chybé&jicimi hodnotami. Zaroven uvadéji, ze v pfiblizné 94 %
,.kvantitativnich® ¢lanka s chybéjicimi hodnotami v datech jejich autofi pracovali jen
s kompletnimi pfipady (tzn. ze piipady s chyb&jicimi hodnotami alespoii u jedné
z proménnych do analyzy vibec nevstoupily). Dale Peugh a Enders (2004: 541-542)
uvadéji, ze v ramcei 545 nadhodné vybranych studii z oblasti vyzkumu vzdélavani jen 42
% (229) prokazateln& obsahovalo chybg&jici hodnoty'®. Pozitivng je pritom mozné
hodnotit, Ze u téchto studii jiz v témét 75 % pitipadl autofi explicitn€é uvedli vyskyt
chybéjicich hodnot. V ramci uvedenych 229 studii vSak jen 6 pracovalo s mnohona-
sobnymi imputacemi anebo metodami zalozenymi na maximalni vérohodnosti (Peugh
a Enders 2004: 542). Dramatictéjsi udaje reportuji McKnight s kolegy (2007: 3), kdyz
v ramci 300 ¢lankt z oblasti psychologie piiblizné 90 % prokazateln¢ obsahovalo chy-
bé&jici hodnoty. Jen maly podil vSak explicitné zohlednil problém vyskytu chybégjicich
hodnot, pfidemZ jesté mensi podil uvedl feeni tohoto problému'™.

Cilem analytické ¢asti knihy je pokusit se pomoci v dal§ich kapitolach dvou po-
drobné definovanych simula¢nich studii odpovédét na Ctyfi otazky, které jsou polozeny
v nasledujicich odstavcich. Tyto odstavce vzdy zacinaji formulaci vyzkumné otazky a
za kazdym nasleduje vécné opodstatnéni dané otazky. Pfipominame, Ze se stale pohy-
bujeme v ramci hypoteticky nastavené situace, kdy se prostiednictvim aplikovani zvo-
lenych metod prace s chybé&jicimi hodnotami za rozli¢nych okolnosti'”', pokousime
kvantifikovat potencialni nevyhody téchto technik.

Jaky podil chybéjicich hodnot v datech je pii jednotlivych mechanismech chybéji-
cich hodnot problematicky? Kladeni této otazky je relevantni, protoze metodologicka
literatura jednozna¢né nespecifikuje, jaky podil pripadt s chybéjicimi hodnotami je pii
analyze problematicky. Potencidlni hrozba vychyleni odhadovanych parametr totiz
nezavisi jen na podilu chybéjicich hodnot, ale také na rozptylu zkoumanych promén-
nych, kovariancemi mezi proménnymi (McKnight et al. 2007: 139), mechanismu chy-

18 Jedna se o tyto asopisy: American Political Science Review, American Journal of Political Scien-
ce a British Journal of Political Science. Analyzované ¢lanky byly publikovany v letech 1993 az
1997. Obsahova analyza reportovani problému chybéjicich hodnot se ptirozené tykala jen ¢lankd,
které obsahovaly kvantitativni analyzy z vybérovych vyzkumu (King et al. 2001: 49).

19 Skuteény podil je viak z diivodu nemoznosti zjistit existenci chyb&jicich hodnot v mnohych &lan-
cich vyssi (Peugh a Enders 2004: 541).

170 Piesné podily tito autofi bohuzel neuvad&ji.

17! Piesngji se zajimame o fungovani uvedenych metod ve viech situacich, které jsou uréené kombi-
nacemi variovanych experimentalnich podminek.
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b&jicich hodnot (Schlomer et al. 2010: 2) apiipadné dal§ich faktorech. Proto
v analytické ¢asti knihy pii jednotlivych mechanismech chybéjicich hodnot variujeme
podil pfipadl, u kterych hodnoty nebyly pozorované. Zaroven chceme ukazat, jakym
zpusobem se pii pouZiti zvolenych metod prace s chybé&jicimi hodnotami tato proble-
matic¢nost realizuje (ve vztahu k odhadovanym parametriim a statistickému usuzovani).

Za jakych okolnosti poskytuji srovnavané metody prace s chybé&jicimi hodnotami
nevychylené odhady populaénich parametri? Tato otazka piimo navazuje na predchozi
otazku, pricemz vsak klade vétsi diiraz na celkovou situaéni podminénost analyzy dat,
které obsahuji chybéjici hodnoty. Konkrétné se tedy zajimame o pomérné komplexni
situace, které jsou definované kombinaci ¢tyf podminek: podilem chybéjicich hodnot,
mechanismem chybéjicich hodnot, metodou prace s chybéjicimi hodnotami a samot-
nym odhadovanym parametrem. Je totiz mozné, Ze nékteré metody za urcitych okol-
nosti (ur¢enych podilem chybéjicich hodnot a mechanismem chybéjicich hodnot) po-
skytuji nevychylené odhady urcitych parametrd, pfi¢emz pfi jinych parametrech uz
mohou vést k vyznamnym vychylenim. Takto polozena otazka je podle nas opodstat-
nénd, jelikoz cilem riznych analyz mtzZe byt odhad riznych parametrii. Pokud vSak
vybrana metoda poskytuje za danych okolnosti nevychylené odhady vSech zkouma-
nych parametrtl, jedna se (alespon z hlediska vychyleni) o optimalni metodu.

Umoznuji dané techniky dospét ke spravnym usudkiim o popula¢nich parametrech
na zakladé vybérovych dat? Pti kladeni této otazky soustiedime nasi pozornost na sme-
rodatné chyby a jejich potencialni vychyleni zptisobené jednotlivymi metodami prace
s chyb¢jicimi hodnotami. Smérodatna chyba (anglicky standard error) predstavuje
smérodatnou odchylku vybérového rozdeleni statistiky (Everitt a Skrondal 2010: 409).
Tato charakteristika, ktera zjednodusené feceno ,,mefi nejistotu spojenou s usuzova-
nim o popula¢nich parametrech na zakladé vybérovych statistik (Diez et al. 2012: 163),
predstavuje klicovy koncept klasické frekvencni inference. Smérodatné chyby se totiz
nachdzi ,,v jadru“ dvou hlavnich néstroji frekvencniho piistupu ke statistickému usu-
zovani. Konkrétné tim mame na mysli intervaly spolehlivosti a testy vyznamnosti
(Everitt a Skrondal 2010: 174). Smérodatné chyby se vyskytuji ve vzorcich na vypocet
intervalii spolehlivosti (Hendl 2006: 172) a testovacich statistik (Hendl 2006: 177).
Nékteré metody prace s chybéjicimi hodnotami sice mohou vést k nevychylenym od-
hadiim parametrt, ale zaroven mohou produkovat vychylené (vétSinou podhodnocené)
hodnoty smérodatnych chyb. Pokud jsou tedy hodnoty smérodatnych chyb na zakladé
vybérovych dat vychylené, tak u téchto metod nominalni hladiny spolehlivosti pouzité
pfi vypoctu intervali spolehlivosti a hodnoty testovacich statistik vypocitanych pfi
testech vyznamnosti neodpovidaji skutecnosti. V praxi tedy vychylené hodnoty sméro-
datnych chyb vedou k nespravnym usudkiim pii pouzivani dvou uvedenych nastroji
frekvencéniho pfistupu ke statistické inferenci.

Jsou nase vysledky ve shodég s teoretickymi ocekavanimi? V tomto pfipad¢ se ptiro-
zen€ nejednd o vlastni vyzkumnou otdzku. Odpovéd’ na tuto otdzku slouzi Cisté jako
indikator spravnosti celého realizovaného postupu. Konkrétné tim mame na mysli, ze
v hlavnich tendencich by mély byt nase vysledky shodné s teoretickymi ocekavanimi.
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Naptiklad se zvySujicim podilem chybéjicich hodnot by se pfi mechanismu NMAR
také mélo zvySovat vychyleni odhadovanych parametri (Graham 2012: 239). Pokud by
se nase vysledky lisily, tak je potfeba podrobné analyzovat potencidlni ptic¢iny téchto
rozdill.

4.3 Postup realizace simulacni studie

Ob¢ simulacni studie jsou podrobné popsany v prislusnych kapitolach. Na tomto misté
vénujeme prostor obecnému postupu, ktery je pro ob¢ studie stejny. Na stanovené cile
analytické ¢asti knihy pfimo navazuje urceni experimentalnich podminek, tzn. okolnos-
ti, které v rdmcei konkrétni simulace variuji, a naopak i podminek, které jsou v rdmci
simulace konstantni'’>, Mezi &asto variované podminky u obdobnych simulagnich
studii patfi rozsah vybéru (napt. Collins et al. 2001; Olinsky et al. 2003), pocet pro-
meénnych zahrnutych do simulaci a jejich pravdépodobnostni rozdéleni (napi. Little
1988, Demirtas et al. 2008), podil chybé&jicich hodnot (napt. Olinsky et al. 2003, De-
mirtas et al. 2008), vzorec chybéjicich hodnot, mechanismy chybéjicich hodnot (napf.
Fox 2008: 554-555; Schafer a Graham 2002; Enders 2010: 52-54), metody prace
s chybéjicimi hodnotami (napt. Fox 2008: 554-555; Olinsky et al. 2003; Enders 2010:
52-54) a nakonec samotnd vécna analyza a sni souvisejici zkoumané parametry.
U obou nasich simula¢nich studii jsou experimentalni podminky zevrubné popsany
zvlast, pficemz nastaveni nékterych podminek se mezi studiemi lisi.

Piejdéme ted’ k jednotlivym krokiim technické realizace simulacnich studii. Prvni
krok predstavuje definovani populace. V tomto kroku je jednak urCena vécné feSena
analyticka tloha a zaroven hodnoty populacnich parametra (tj. popisnych charakteris-
tik pouzivanych proménnych a vztahli mezi t€émito proménnymi). Po definovani popu-
lace nasleduje generovani vybéri (kompletnich dat) z této populace. U obou simulac-
nich studii se jedna o 10000 vybéri zdanych populaci. V tfetim kroku jsou
z kompletnich dat podle jednotlivych mechanismii chybéjicich hodnot vymazavany
udaje. U tfech mechanismi je pfitom soucasné vytvareno vice podilii chybéjicich hod-
not. Na takto vymazanych datech jsou potom realizovany vécné analyzy. Vécné analy-
zy jsou realizované vzdy s pouzitim riznych metod prace s chybgjicimi hodnotami.
U obou simulaéni studii se jedna vzdy o ¢tyii metody prace s chybé&jicimi hodnotami.
vécenych analyz, které reprezentuji aproximace vyberovych rozdé€leni jednotlivych
zkoumanych statistik, jsou uloZzeny do datovych objektt (vétsinou se jedna o vektory) a
nasledné sumarizovany. Schéma 4.1 piehledné shrnuje jednotlivé kroky technické
realizace simulac¢nich studii, tak jak byly uskute¢nény v prostiedi R.

172 K omplexnost realizovanych simulaci vyjadiena poétem jedinednych kombinaci experimentélnich
podminek totiz exponencialné stoupa. Proto v ramci simulaénich studii variuji vzdy jen nékteré pod-
minky a zbylé podminky naopak maji konstantni hodnoty.
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Po provedeni popsanych technickych vypocti nastava kliova faze interpretace vy-
sledkti. Pti vyhodnocovani vysledkt je ptirozen¢ kladeny dliraz na zodpovézeni stano-
venych vyzkumnych otadzek. Vysledky jsou vyhodnocovany na zakladé ne¢kolika krité-
rii, kterym odpovidaji v zavéru této kapitoly predstavené indikatory. Obé simulacni
studie jsou vyhodnocovany s pomoci stejnych nastroju.

4.4 Statisticky software a reprodukovatelnost simulaci

Prezentované simulaéni studie byly realizované v prostfedi pro statistické vypocty R. R
je také programovaci jazyk, ktery je prostiednictvim svobodné licence dostupny zdar-
ma. Vyhodou jazyka R je, Ze tento jazyk se pouziva jednak na interaktivni analyzu dat
a zaroveinl i na programovani (Chambers 2008: 13). Tato vlastnost byla vyuzita i pfi
tvorb¢ nasi knihy.

Jednak byly totiz interaktivné pouzivany existujici funkce, které jsou soucéasti kli-
Sovych balikd'”, také viak byly v ramci simulaéni studie vytvofené vlastni funkce,
které umoznily snadnéjsi feSeni vzniklych analytickych problémi. R dale umozZiuje
pomérn¢ jednoduse vytvaret smycky (loops)m, v jejichz ramci mohou byt pouzivané
rizné datové objekty (napt. vektory, matice ¢i seznamy) a funkce. Jazyk R byl také
zvoleny kvuli pomérné jednoduché manipulaci s vysledky diléich vypocti a jejich
pfimocarému vyuziti v dalSich analyzach. V neposledni tad¢ predstavuje R diky své
volné Sifitelnosti idedlni nastroj pro potencialni replikaci simula¢ni studie. Na trans-
parentnost a reprodukovatelnost realizovanych simulaci byl pfitom od zacatku kladen
velky diiraz

Reprodukovatelnost je zajisténa jednak zpfistupnénim celého skriptu v elektronické
podob&'”, a zaroven kontrolovanim generatoru pseudondhodnych &isel. Kontrolovat
generator pseudondhodnych cisel je v prostfedi R mozné s vyuzitim dvou nastroji
(Chambers 2008: 227). Prvnim je vybér metody generovani pseudonahodnych dCisel.
R pfitom disponuje moZnosti vybéru metody pro dva generatory, jeden pro uniformni
rozdeleni a druhy pro normalni rozdéleni (Chambers 2008: 227). V celé analytické
Casti jsme pracovali s plivodnimi nastavenimi obou metod generatorti nahodnych ¢i-
sel'’®. Druhym néstrojem je tzv. nastavovani seedu generatoru pseudonéhodnych &isel
(Chambers 2008: 228). Pti kazdém vyuziti generatoru pseudonahodnych cisel jsme

173 Kli¢ové baliky neboli core packages jsou automaticky soudasti prostiedi a jsou k dispozici hned
po spusténi programu. Jedna se o tyto klicové baliky: stats, graphics, grDevices, utils, datasets, met-
hods, Autoloads a base.

174V analytické &asti byla mnohokrat pouZita smycka for, ktera realizovala pozadované ukony vzdy
10 000krat (coz je pocet opakovani realizovanych simulaci).

175 Cely skript obsahuje vice nez 8000 tadki kodu (spolu s komentafi, které popisuji jednotlivé kroky
a tedy ulehcuji orientaci v kodu). Kvili uvedenému rozsahu neni skript soucasti tisténé verze knihy.
Kompletni skript (véetné skriptu na tvorbu grafiil) je dostupny na internetové adrese:
http://soc.cas.cz/publikace/analyza-chybejicich-hodnot

176 K onkrétng se jedna o metody "Mersenne-Twister" a "Inversion”.
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prostiednictvim funkce set.seed sami nastavili seed'”’. Zaroveti jsme p¥i kazdém nasta-
vovani seedu generatoru pouzili jinou fadu pfirozenych ¢isel. Diky vyuziti téchto dvou
nastroju je proto mozné simulacni studii kompletné zreprodukovat.

Reprodukovatelnost realizovanych studii zaroven umoznuje podrobit ziskané vy-
sledky pfipadnym dal§im analyzdm. Nepiimo také poskytuje ramec pro variovani dal-
Sich experimentalnich podminek, resp. k nastaveni odlisSnych hodnot existujicich expe-
rimentalnich podminek (napt. podilti chybégjicich hodnot nebo dalSich metod prace
s chybgjicimi hodnotami).

4.5 Nastroje vyhodnocovani vysledku simulaci

Podivejme se tedy na jednotlivé nastroje, pomoci kterych vyhodnocujeme vysledky
simulaci. Konkrétné vysledky simulacni studie vyhodnocujeme na zaklad¢é nasleduji-
cich kritérii: primérny odhad parametru, standardizované vychyleni, RMSE chyba,
mira pokryti popula¢niho parametru intervaly spolehlivosti a primérné délka intervalu
spolehlivosti. Kazdy z téchto nastroju je vzdy zobrazeny zvlast' v samostatné tabulce.
RozloZeni tabulek odpovidd variujicim experimentalnim podminkdm. Tabulky maji
analogickou strukturu, pficemz v samotnych builkdch se méni zobrazovany nastroj
vyhodnocovani.

Zakladni vysledek simulaéni studie piedstavuji primémé odhady vybranych'”® po-
pulaénich parametri. Tyto odhady byly vypocitané pro vSechny kombinace experimen-
talnich podminek. Jinymi slovy, pro kazdou metodu prace s chybéjicimi hodnotami byl
pii jednotlivych mechanismech a podilech chybéjicich hodnot vypocitan pramér
z odhadnutych parametrd v 10 000 vybérech. Tyto ,,zdkladni popisné statistiky* jsou
zobrazeny v tabulkach 5.3, 5.4 a 6.3.

Pro posuzovani vychyleni odhadovanych parametri v riznych experimentalnich
podminkach pouzivame standardizované vychyleni (standardized bias). VSeobecné
koncept vychyleni predstavuje odchylku realizovaného tisudku od skute¢nosti (Everitt
a Skrondal 2010: 45). V situaci ur¢ené nasimi simulacemi reprezentuje vychyleni roz-
dil mezi primérnym odhadem parametru a hodnotou parametru v populaci. Aby meto-
da prace s chybé&jicimi hodnotami vedla k nevychylenym odhadiim popula¢nich para-
metrt, tak tento rozdil musi byt logicky maly. Pii 10 000 opakovanich simulaci vSak
neni viibec slozité predstavit si, ze i minimalni rozdil mize byt povaZovan za statistic-
ky vyznamny (a tedy indikujici vychyleni), i kdyz o praktické vyznamnosti nemtize byt

177 pokud neni seed nastaveny uZivatelem, tak R pfi inicializaci generatoru pseudonahodnych
¢isel vyuziva aktualni ¢as (Chambers 2008: 228). Takovéto ad hoc definovani seedu proto zne-
moziuje reprodukovatelnost analyzy.

178 Schvalng uvadime, Ze se jedna o vybrané populaéni parametry. Jinymi slovy, v ramci simulagnich
studii jsme neodhadovali v§echny mozné populacni parametry (pouzité pii definovani populace), ale
jenom ty parametry, které byly soucasti vécné smysluplné analyzy (tzn. analyzy, ktera by byla pro
vyzkumnika vécné zajimava).
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te¢'™. Collins a spoluautofi uvadgji, Ze vliv vychyleni na intervaly spolehlivosti a tes-

tovaci statistiky zavisi na celkové rozptylenosti odhadt (2001: 340). Rozptylenost
odhadt charakterizuje smérodatna chyba (smérodatnd odchylka daného aproximované-
ho vybérového rozdéleni). Collins a spoluautofi vyuzivaji smeérodatnou chybu na stan-
dardizovani vychyleni. Konkrétné tedy v souladu s témito autory pocitdme standardi-
zované vychyleni podle vzorce (Collins et al. 2001: 340):

0 primérny odhad parametru — popula¢ni hodnota parametru

10

smérodatna odchylka odhadt

Standardizované vychyleni proto vyjadifuje vzdalenost primérného odhadu od popu-
la¢ni hodnoty parametru jako procentudlni podil smérodatné chyby/smérodatné od-
chylky odhadt. Naptiklad standardizované vychyleni s hodnotou 100 vyjadiuje, Ze
odhad parametru je v priméru o jednu smérodatnou chybu nad populacni hodnotou
parametru. To znamena, Ze se nachazi o vic nez ¢tvrtinu délky 95% intervalu spolehli-
vosti nad popula¢ni hodnotou parametru.

Collins a kolegové zaroven uvadgji, ze pokud absolutni hodnota standardizovaného
vychyleni piekro&i 40 % az 50 %', tak vychyleni za¢ina mit nepfiznivy vliv hned na
nekolik aspektl statistického usuzovani (2001: 340). Vzhledem ke skutecnosti, Ze
v nasich simulacich pracujeme s v&t§im rozsahem vybéru'™®', tak jsme jako kritickou
hranici pro standardizované vychyleni zvolili horni, 50% hranici'®. S rostoucim rozsa-
hem vybéru se totiz ceteris paribus snizuje smérodatna odchylka odhadi, a tudiz pfti
stejném absolutnim vychyleni se zvySuje standardizované vychyleni. Tabulky 5.5 a 6.4
zobrazuji standardizované vychyleni vybranych odhadovanych parametrd pfi riznych
experimentalnich podminkach. VSechny buiky s hodnotou standardizovaného vychy-
leni nizsi nez —50 anebo vyssi nez 50 jsou vybarvené Sedou barvou. Jinymi slovy,
v téchto Sedych bunkach je vychyleni prakticky vyznamné.

Dalsim casto pouzivanym kritériem pfi vyhodnocovani Gspésnosti riznych metod
prace s chyb&jicimi hodnotami je tzv. RMSE chyba (root mean square error)'®. Zjed-
nodusen¢ feCeno, RMSE chyba predstavuje pramérnou odchylku odhadnutého parame-

17 Podivejme se naptiklad na primémy odhad priméru piijmu (Mprijem) PTi mechanismu MCAR, 30 %
chybéjicich hodnot a nahrazovanim chybé&jicich hodnot stochastickou regresi. Po nahrazeni chybgji-
cich hodnot stochastickou regresi se primérny odhad rovna 24 991,6 K¢ (udaj je z tabulky 5.3). Roz-
dil mezi primémym odhadem a popula¢nim parametrem je jen 8,4 K¢. Pfedstavme si situaci, kdy
pocitame na zakladé nasich 10 000 vybéri, které aproximuji vybérové rozdéleni primérného piijmu,
jednovybérovy t-test s nulovou hypotézou ppgjem = 25 000 K¢&. Pti 9999 stupnich volnosti odpovida
hodnoté¢ testovaci statistiky t =—1,7216 p-hodnota 0,0852 (jedna se o dvojstranny test). To znamena,
ze jsme na hladiné o = 0,1 ziskali statisticky vyznamny rozdil. Mohli bychom tedy konstatovat, Ze
vychyleni je v tomto piipad¢ statisticky vyznamné (na hladiné 0,1). O praktické vyznamnosti rozdilu
vSak pii rozdilu jen 8,4 K¢ neni spravné uvazovat.

180 Stejné kritérium je mozné najit i u jinych autorti (napf. Demirtas et al. 2008).

18 Collins a spoluautofi pracuji s 500 piipady (n = 500) (2001: 339).

182.S polovinou smérodatné chyby odhadi jako kritériem pro posuzovani problematinosti vychy-
leni je mozné se setkat i u Schafera s Grahamem (2002: 157).

183 Jeji pouziti je mozné nalézt napiiklad u Foxe (2008: 555), Schafera s Grahamem (2002) &i Collin-
se a spoluautorti (2001).
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tru od jeho popula¢ni hodnoty. Tato chyba se pro parametr 6§ ametodu prace
s chybg&jicimi hodnotami ¢ vypo¢ita podle vzorce'™

RMSE (9, 6]) = ’% Zy=1(e - 9vq)2 >

kde 6,4 pfedstavuje odhad parametru & metodou g ve vybéru v. V kazdém vyb&ru se
tedy nejprve spocita rozdil mezi hodnotou popula¢niho parametru 6 a odhadem para-
metru v tomto vybéru 8,,. Po umocnéni téchto rozdilii se znich vypocita primérna
hodnota. Po nasledném odmocnéni tohoto primeéru jsou hodnoty chyby RMSE ve stej-
nych jednotkéach jako hodnoty zkoumaného parametru. RMSE chyba nabyva jen klad-
nych hodnot. Pokud metoda prace s chyb¢jicimi hodnotami vede k nevychylenym od-
hadiim parametrti, tak se RMSE chyba rovna smérodatné chybé odhadi parametrt. Pti
vychylenych odhadech parametrii se RMSE chyba rovna souctu vychyleni a smérodat-
né chyby odhadd parametrti (Everitt a Skrondal 2010: 274). RMSE chyba proto v sobé
kombinuje kromé konceptu vychyleni také koncept eficience bodovych odhada'™
(Collins et al. 2001: 340). Pokud totiz dvé metody prace s chybé&jicimi hodnotami sou-
Casn¢ poskytuji nevychylené odhady parametr, tak metoda s nizs§i chybou RMSE ma
vyssi eficienci (protoze rozptyl odhadd parametri je u této metody mensi). Hodnoty
RMSE u vybranych parametrd pii riznych experimentalnich podminkach zobrazuji
tabulky 5.6 a 6.5.

Po vyhodnoceni vychyleni (a eficience) odhadli zaméfime svoji pozornost i na smé-
rodatné chyby. Pii zkouméani smérodatnych chyb odhadi parametrd spojenych
s riznymi metodami prace s chybéjicimi hodnotami se tradicné pouziva indikator pro-
centualniho pokryti populacniho parametru intervaly spolehlivosti (napt. Schafer a
Graham 2002; Enders 2010: 96-97; Fox 2008: 555). Zakladni idea stojici za timto
indikatorem je nasledujici: kdyz dana metoda poskytuje nevychylené odhady populac-
nich parametri, tak intervaly spolehlivosti by pii dostatecném poctu opakovani mély
na zvolené hladingé spolehlivosti pokryt hodnotu populaéniho parametru prave
v takovém podilu ndhodnych vybéra, ktery odpovida zvolené hladin€ spolehlivosti.
Napfiklad pfi pocitani 95% intervall spolehlivosti by mély spocitané intervaly spoleh-
livosti pokryt populacni hodnotu parametru prave v piiblizn€ 95 % realizovanych vy-
bért. S ohledem na vSeobecny vzorec vypoctu intervali spolehlivosti proto takovéto
pokryti odpovida nevychylenym odhadim smérodatnych chyb parametrii (Enders
2010: 96).

Pii pouziti 95% intervald spolehlivosti je problematickd mira pokryti, kterd je nizsi
nez 90 % (Schafer a Graham 2002: 157). Pokud se totiz pfi pouziti 95% intervalti spo-
lehlivosti rovna skutecnd mira pokryti 90 %, tak se to projevi na nespravné Urovni
chyby prvniho druhu. V takovéto situaci je pravdépodobnost chyby prvniho druhu pfti
tradi¢né zvolené hladin€ 0,05 ve skute¢nosti dvojnasobné (Collins et al. 2001: 340;

18 Tento vzorec je prevzaty z dokumentace baliku hydroGOF, ktery byl pouzity pii vypoétu RMSE
chyb (Zambrano-Bigiarini 2014: 60).
185 Napiiklad Fox pouzivda RMSE primarné jako indikator eficience (2008: 555).
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Schafer a Graham 2002: 157). V ramci vyhodnocovani nasi simulacni studie proto také
u vSech kombinaci experimentalnich podminek pocitame 95% intervaly spolehlivosti.
Svoji pozornost jsme vSak omezili jen na n€které ze zkoumanych parametri: primérny
piijem (ppxijem) a regresni koeficient () u prvni simulacni studie a regresni koeficienty
z modelu determinant politické znalosti u druhé simulaéni studie. Tabulky 5.7 a 6.6
zobrazuji 95% intervaly spolehlivosti téchto parametrti. Miry pokryti populacnich pa-
rametril vypoditané na kompletnich datech odpovidaji zvolené hlading spolehlivosti'™.
V tabulkach 5.7 a 6.6 jsou kvili jednodussi orientaci Sedou barvou zvyraznéné bunky,
kterym odpovid4 mira pokryti nizsi nez 90 %. Zaroven jsou tuénym pismem zvyrazné-
né buiiky, ve kterych dana metoda sice poskytuje nevychylené odhady populacnich
parametril, ale mira pokryti je niz§i nez 90 %.

Posledni kritérium vyhodnocovani vysledkt simulaci piedstavuje primérnd délka
intervalu spolehlivosti. Pfi vybranych parametrech byla na zaklad¢ kazdého z 10 000
vybért spocitand délka 95% intervalu spolehlivosti. Z téchto 10 000 délek se nasledné
vypocital praimér. Kratsi primérna délka pritom vSeobecné odpovida vyssi presnosti
danych intervalovych odhada. Proto jsou pfi dodrzeni predpokladu spravné miry po-
kryti populacniho parametru preferovany kratsi intervaly spolehlivosti (Schafer a Gra-
ham 2002: 157). Primérné délky intervali spolehlivosti jsou spolu s mirami pokryti
zobrazeny v tabulkach 5.7 a 6.6.

186 K nejvétsimu rozdilu mezi zvolenou 95% hladinou spolehlivosti a mirou pokryti populagniho
parametru vypocitanou na kompletnich datech dochazi u regresniho koeficientu pro pohlavi (druha
simula¢ni studie). 95% intervaly spolehlivosti v této situaci pokryly hodnotu popula¢niho parametru v
94,54 % vybéru.
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