Multivariantna analiza nominalnih podatkov

BLAZ VODOPIVEC

Logisti¢ni modeli in logisti¢na regresija

Problemi, s katerimi se ukvarjajo druZboslovni raziskovalci, so kompleksni. V
vsakem nastopa vrsta dejavnikov , ki so medsebojno prepleteni in vplivajo drug na
drugega. Multivariantne metode analize podatkov so v mnogofem omogodile
raziskovalcem vpogled v probleme, v katerih bi se izgubili, ¢¢ bi jih prougevali zgolj s
Preprostimi univariantnimi in bivariantnimi metodami. Na Zalost pa je bila do pred
kratkim uporaba multivariantnih metod statisti¢ne analize, z nekaj izjemami, omejena na
podatke, izmerjene vsaj na intervalnem nivoju. Veina multivariantnih metod tako ali
drugafe izhaja iz matrike Pearsonovih produkt-moment korclacijskih koeficientov
oOziroma kovarianc. Postopki ocenjevanja parametrov pa temeljijo na predpostavki o
Multivariantni normalni distribuciji variabel, oziroma vsaj rezidualov (napake).

 V mnogih raziskavah je del ali vedina zbranih podatkov na nominalnem merskem
Nivoju. To je do pred kratkim za raziskovalca, ki je hotel analizirati komplcksne odnose
med ve& spremenljivkami, predstavljalo hudo neprijetno situacijo. Ce se je hotel izogniti
pregledovanju mnoZice kontingen¢nih tabel, ki so rezultat hkratnega kriZanja vel
Spremenljivk, je bila njegova edina moZnost, da se je s takimi ali drugalnimi triki
'prisleparil” skozi multivariantne technike, namenjene intervalnim spremenljivkam,
Vendar je pri tem vzel v zakup napake pri ocenah parametrov in teZave pri interpretaciji
Outputa analize.

V zadnjih dvajsetih letih pa so statistiki razvili vrsto novih metod, namenjenih
Multivariantni analizi nominalnih podatkov. Uporaba nekaterih od teh metod, ki analizo
Nominalnih podatkov postavljajo tako reko& ob bok analizi podatkov vi¥jih merskih
Q'VOJOV. Je v zadnjem &asu doZivela v druZboslovnem raziskovanju pravi razmah. Zato
Jih velja na kratko predstaviti.

Tokrat bodo predstavljenc metode za analizo vplivov med manifestnimi
Spremenljivkami, ki imajo med klasi¢nimi multivariantnimi metodami vzporednico v
Multipli  regresiji. Prihodnjié bodo predstavljene metode za analizo latentnih
Spremenljivk, oziroma vpliva le-tch na manifestne, ki imajo svojo vzporednico v
faktorski analizi oziroma v merskem modelu analize kovarianénih struktur (glej npr.
Vodopivec 1988).

Metode za analizo vplivov med manifestnimi nominalnimi spremenljivkami lahko v
grobem razdelimo takole: za analizo vpliva nominalnih neodvisnih spremenljivk na
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nominalno odvisno uporabljamo logisticne modele. Za analizo vpliva intervalnih
neodvisnih spremenljivk na dihotomno odvisno spremenljivko pa ponavadi uporabljamo
logisti¢no regresijo ali probit regresijo.

Logisti¢ni modeli

Vpliv nominalne spremenljivke na drugo analiziramo s pomocjo kontingenéne
tabele. S hi-kvadrat testom preverimo predpostavko o neodvisnosti spremenljivk. S
pomocjo raznih koceficientov (koeficient kontingence, fi, tau, gama itd.) in s pomocjo
pregledovanja vsebine celic tabele dobimo vpogled v mo¢ zveze med spremenljivkama.
Ce pa nas zanima simultan vpliv ve¢ nominalnih neodvisnih spremenljivk na nominalno
odvisno, se situacija zaplete. Vsaka nadaljnja spremenljivka pomeni dodatno dimenzijo
v kontingen¢ni tabeli in pri ve¢ kot treh dimenzijah postancjo tabele praviloma
popolnoma nepregledne.

Vrh tega so vsi prej omenjeni statistiéni testi in koeficienti prircjeni za
dvodimenzionalne tabele. Zato raziskovalec nima nobenega statistiénega indikatorja, ki
bi mu povedal, koliko dodatne neodvisne spremenljivke, ki jih je vkljudil v analizo,
prispevajo k pojasnjevanju razprSitve odvisnc spremenljivke. Tudi &e  tako
vecdimenzionalno tabelo splod¢imo v dvodimenzionalno (z odvisno spremenljivko na
eni dimenziji in z vsem kombinacijami vrednost neodvisnih spremenljivk na drugi
dimenziji), nam prej omenjeni indikatorji ustrezno ne pokaZejo skupnega vpliva vsch
spremenljivk (npr. analogno koeficientu multiple korelacije), prav tako pa ne moremo
oceniti  prispevka vsake posamezne spremenljivke (npr. analogno posameznim
regresijskim koeficientom).

Logisti¢ni modeli so podzvrst log-lincame analize. Log-lincarna analiza na
razmeroma enostaven nacin razredi probleme analize ve¢dimenzionalnih kontingenénih
tabel. Vpradanje, ki ga sku$amo razresiti z log-lincarno analizo, je, koliko posamezne
spremenljivke in njihove interakcije prispevajo k razporeditvi frekvenc v celicah take
tabele, oziroma k verjetnostim, da se bo posamezna enota (npr. respondent) znasla v
doloceni celici take tabele. Splosna log-lincarna analiza ne pozna delitve na odvisne in
ncodvisne spremenljivke. Odvisna spremenljivka je v tem primeru ravno celi¢na
verjetnost.

Denimo, da analiziramo i X k X j tabelo. Pyjk naj bo verjemnost, da ima posameznik
i-li atribut na prvi spremenljivki, j-ti atribut na drugi spremenljivki in k-ti na tretji. Ce
predpostavljamo, da med spremenljivkami ni interakcij, velja Pijk = Pi * Pj * Px. Ker pa
so ravno interakcije tisto, kar nas pri analizi ve¢dimenzionalnih kontingenénih tabel
zanima, pomeni, da je

Pijkc =Pj * Pj * Pk * Pjsj * Pjng * Pivju.
Log-lincarna analiza s pomodjo take ali drugadne logaritmiéne transformacije

pretvori multiplikativni model na desni strani zgomje enabe v linearni aditivni:
f(Pij) = f(P)) + f(PJ) +f(Py) + f(Pitj) +... + ((Pivj*k)

Nato s pomogjo enega od statisti¢nih algoritmov (ponavadi je to metoda maksimalne
zanesljivosti - maximum likelihood) z analizo enab za vse celice tabele (Pj jks Pi-1jk--)
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oceni vrednost parametrov (Py), f(Pi-1), ... [(P)), {(Pj-1), ... f(Pi*j*k), [(Pi-1%j*k)... S
pomodjo antilogaritmi¢ne transformacije lahko potem izra¢unamo originalne parametre
modela. Osnovna enota pri log-lincami analizi torej niso posamezniki (primeri), ampak
celice kontingenéne tabele.

Logisti¢ni modcli so kategorija log-lincarnih modelov, pri katerih raziskovalec eno
od spremenijivk vnaprej dolodi za odvisno in ugotavlja vpliv ostalih spremenljivk na
njeno razpritev. Logisti¢na analiza da oceno parametrov, ki povedo, v kakini meri
posamezne prediktorske spremenljivke in njihove interakcije vplivajo na verjetnost, da
bo posameznik priel v dolodeno kategorijo odvisne spremenljivke. Ti parametri so
analogni regresijskim kocficicniom v regresijski enalbi, z dvema razlikama. Prvic,
model ni aditiven, ampak multiplikativen. In drugi¢, enadba ne napoveduje vrednosti
odvisne spremenljivke, temved verjetnost, da bo posameznikov odgovor v doloeni
kategoriji odvisne spremenljivke. Denimo, da je posameznikov odgovor v i-ti kategoriji
prve ncodvisne spremenljivke in j-ti kategoriji druge neodvisne sprememljivke.
Razmerje med verjetnostjo, da bo njegov odgovor v k-ti Kategoriji odvisne
spremenljivke in verjetnostjo, da bo v referenéni kategoriji, kaZe enacba (1)

Pijk/PijR = Bk * Bi*k * Bj*k * Bj*j*k, (1)

kjer so z B oznaceni parametri logistiéncga modela.

Izraz modcliranjc s¢ uporablja zato, ker raziskovalec hkrati z raunanjem
Parametrov preizkusa, ali dolocen naért analize vplivov (model), ki vkljucuje dologene
glavne in intcrakcijske u&inke, v zadostni meri pojasnjuje razpriitev odvisne
Spremenljivke v tabeli (torej, ali napovedana razpriitey statistiéno pomembno odstopa od
dejanske). Za testiranje modela se uporabljajo razne variante hi-kvadrat testa. Poleg tega
S0 raziskovalcu na voljo $¢ sumarni indikatorji (npr. koeficient entropije, koeficient
koncentracije), ki, analogno koeficientu multiple korelacije, povedo, kolikSen deleZ
razpriitve odvisne spremenljivke pojasnujeje specificirani model.

Ponazorimo uporabo logisti¢ne analize na primeru. Kot vse multivariantne metode,
tudi logisti¢na analiza pokaZe pravo vrednost Sele pri kompleksnejsih problemih. Vendar
nam bo za vpeljavo v to metodo bolj prav prisel preprost primer.

Za primer 1 bomo uporabili nekaj podatkov iz raziskave Slovensko javno mnenje
1_988. Zanima nas, kako nckatere socio-demografske zna¢ilnosti respondenta vplivajo na
Njegov odgovor, da je za obrambo domovine pripravljen Zrivovati tudi Zivljenje.
Neodvisni spremenljivki sta respondentov spol in kmedko oz, nckmecko poreklo, ki se
ka.ic v odgovoru, da del ali vsi dohodki respondentove druZine izhajajo iz kmetijske
dejavnosti. 1zhodiseni podatki za analizo so prikazani v tabeli 1.

Tabela 1: Izhodis¢ni podatki za primer 1

spol kmet Zrivoval bi Zivljenje ne bi Zrtvoval Zivljenja
M DA 80 188
;4 NE 275 435
5 DA 48 168
NE 199 682
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Bivariantna hi-kvadrat testa sta pokazala, da hipoteza o neodvisnosti odvisne in
neodvisnih spremenljivk drZi v primeru porckla in ne drZi v primeru spola. Zaradi
statistiéno  pomembne  interkorelacije  prediktorjev  in njunega morebitnega
interakcijskega delovanja dolo¢imo izoliran vpliv vsakega posebej in skupni vpliv s
pomocjo logisti¢ne analize. Zaenkrat predpostavimo samo model glavnih vplivov.
Rezultati analize so naslednji:

Ocena parametrov modela z
konstanta s 0.38 -16.2
spol/moski 1.41 7.0
kmet/da 0.88 -2.1
Hi-kvadrat = 2.54
SS=1
p=.12

Kocficient entropije = .02
Koeficient koncentracije = .03

Logistina analiza je pokazala, da je tudi vpliv porckla na pripravljenost Zrtvovati
Zivljenje za obrambo domovine statistiéno pomemben (z > 1.96). Pri bivariantni analizi
se ta vpliv ni pokazal, ker je v kategoriji s kmeckim porcklom manj Zensk. Interakcijski
vpliv spola in porekla na pripravljenost Zrtvovati Zivljenje za obrambo domovine
statistiéno ni pomembno, saj Ze sam model glavnih uéinkov v zadostni meri pojasnjuje
razpritev odvisne spremenljivke v tabeli (hi-kvadrat test statistiéno ni pomemben).
Neodvisni spremenljivki skupaj pojasnjujeta 2-3% razprsitve odvisne.

Verjetnost, da bo posameznik mo$kega spola s kmeckim poreklom pripravljen
Zrtvovati Zivljenje za obrambo domovine, dobimo z enatbo 0.38 * 141 * 0.88. Ta
verjenost je torej 0.47 : 1 ali 32%. Verjetnost, da bo to pripravljen storiti posameznik
mo3kega spola nckmecCkega porekla, dobimo z enatbo 0.38 * 1.41 * (1/0.88). Ta
verjetnost je torej 0.61 : 1 ali 38%.

Interkorelacija prediktorjev in interakcijsko u¢inkovanje prediktorjev

Kadar proutujemo u€inck ve¢ neodvisnih spremenljivk na odvisno, se bivariantne
metode slabo obnesejo, saj ufinka nove neodvisne spremenljivke ne moremo preprosto
priteti u¢inku prejinje oz. prej¥njih. Ce dva prediktorja med seboj korelirata, je njun
skupni vpliv na odvisno spremenljivko ponavadi manj$i (lahko je tudi vedji) od seStevka
posamezno ugotovljenih vplivov. Po drugi strani lahko dva prediktorja v kombinaciji
delujeta drugale kot vsak posebej, se pravi, na odvisno spremenljivko vplivata tudi
interakcijsko. Ceprav je povedano raziskovalcem dobro znano, pa raziskovalec, ki
razpolaga samo z bivariantnimi metodami, omenjene fenomene ratunsko in kognitivno
tezko obvlada. Zato raziskovalci nanje vedinoma raje pozabijo. Iz izkuSenj vemo, da se
vedina tak¥nih ali drugaénih raziskav, ki prouujejo vpliv razli¢nih dejavnikov na nck
pojav, ustavi pri naStevanju vplivov posameznih dejavnikov oziroma statisti¢no
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pomembnih korelacijskih ali kontingen¢nih zvez. Tako ravnanje je skoraj pravilo, &e so
podatki v raziskavi merjeni na nominalnem nivoju. Logistina analiza nam pomaga te
fenomene analizirati. Poglejmo si hipoteti¢en primer (primer 2).

Denimo, da je dolofen tudij v predpisanem Casu koncala polovica 3tudentov.
Zanima nas, kako na njihovo uspe$nost vplivata spol in vrsta srednje Sole, ki so jo
kon¢ali. Primerjajmo hipotetitne rezultate A, B in C iz tabele 2. Ce te podatke
analiziramo s pomo&jo dvo-dimenzionalnih kontingen&nih tabel (kar bi najverjetneje
storil hipoteti¢ni raziskovalec), bi v vsch treh primerih dobili enake rezultate, ki so
prikazani v tabeli 3.

Tabela 2: Izhodis¢ni podatki za analizo vpliva spola in srednje Sole na Studijsko
uspeSnost (primer 2).

PRIMER A B C
USPEH ne da ne da ne da
spol Sola

Z druzbos. 251 WI6SY 16D 1 1o a0 60
z naravos. 50 50 25 25 45 55
M dru¥bos. 50 50 25 25 45 55
M naravos. 65 35 90 60 70 30

Tabela 3: Rezultati bivariantne analize vpliva spola in srednje Sole na Studijsko
uspesnost (primer 2).

PRIMER A, BINC
USPEH USPEH
ne da ne da
z 85 115 SRED. druzb. 85 115
SPOL SOLA
M 115 85 narav. 115 85
Hi-kvadrat =9 Hi-kvadrat =9
S5=1 §S=1
P=0.003 p=0.003

Rezultati logisti¢ne analize, prikazani v tabeli 4, pa so v primerih A, B in C zelo
f&leCni. Glavni u¢inki v primeru B so 3ibkeji kot v primeru A, saj prediktorja
Slatistiéno pomembno korelirata. V primeru C pa je za razliko od primerov A in B
Pomemben tudi interakcijski vpliv obeh prediktorjey.
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Tabela 4: Rezultati logisti¢ne analize vpliva spola in srednje $ole na Studijsko uspesnost
(primer 2).

UCINEK PRIMER

A B &
konstanta 1.00 1.00 1.01
spol 1.35 1.22 1.36
s.%ola 1.35 1.22 1.35
spol * s. $ola 1.00 1.00 0.81
koeficient koncentracije 044 .030 0.054
Logisti¢na regresija

Logisti¢na regresija se uporablja za proufevanje vpliva intervalnih ncodvisnih
spremenljivk na diskretno, ponavadi dihotomno odvisno spremenljivko. Ceprav vEasih
naletimo na porocila o raziskavah, kjer avtorji v takem primeru uporabljajo kar obi¢ajno
multiplo regresijo (metoda najmanjsih kvadratov), ta postopck ni ustrezen iz ved
razlogov:

1. Ocenjevanje parametrov regresijske enacbe po metodi najmanj§ih kvadratov
predpostavlja normalno distribucijo rezidualov. Ker ima distribucija rezidualov v
primeru dihotomne odvisne spremenljivke ponavadi U obliko, so ocene parametrov
enacbe izkrivljene, ravno tako koeficient multiple korelacije.

2. Kricna je tudi predpostavka o homogenosti varianc odvisne spremenljivke pri
razli¢nih kombinacijah vrednosti neodvisnih. Pn dihotomnih spremenljivkah je varianca
neposredno odvisna od srednje vrednosti (sngma = p(1-p)). Heterogenost varianc izkrivi
ocene parametrov.

3. Problemati¢na je interpretacija rezultatov (enacbe). Ce odvisna spremenljivka
lahko zavzame samo vrednosti 0 in 1 in e regresijska cnatba napove rezultat
posameznika nckje med tema vrednostima, je tezko reci, kaj to pomeni, $¢ posebej, e
imamo v mislih prej omenjeno povezavo med proporcem in varianco. Se bolj je
interpretacija problemati¢na, e je napovedani rezultat vedji od 1 ali manjsi od 0.

Oglejmo si na primeru, kako je mogoe omenjene probleme rediti. Denimo, da nas
zanima, kako starost (x1) in 3tevilo ur voZnje (x2) vplivajo na uspch oz. ncuspch na
vozniskem izpitu. Kandidat bo opravil izpit, ¢e bo njegova vozniska spretnost presegla
dologen nivo zi. Ce bo y' iz enabe (2)

yi'=bo+bix1i+bx2i(+..)+cozyi'=bxj+e¢ (2)

vedji od zi, bo izid uspeh (ap), drugace pa neuspeh (ag). Da bi reSili prej nastete
tezave (vrednost izida omejena na ag in aj, heterogenost varianc, distribucija

rezidualov), je potrebno ustrezno transformirati izraz bxi in ga probabilistiéno povezati z
verjetnostjo odgovorov a() in aj:

P(yj =aj) = P(zj <bxj) = F(bxj) 3)

Verjetnost, da bo posameznik opravil izpit, je lorej enaka verjetnosti, da je njegova
vozniSka spretnost presegla dolo¢en (nakljuéen) prag zi. Ta verjetnost pa je odvisna od
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njcgove starosti in absolviranih ur voZnje ter regresijskih koeficientov, ki izraZajo vpliv
tch dejavnikov na pridobivanje spretnosti. Transformacijska funkcija F je lahko funkcija
normalne distribucije, ki za dolo€eno absciso vrne ustrezno povriino (verjetnost). V tem
primeru imamo opraviti z probit regresijo. Manj racunskih problemov, a zelo podobne
rezultate daje logisti¢na transformacija F(t) = (1 + ¢1) 1.V tem primeru imamo opraviti
z logit regresijo. Probabilisti¢na interpretacija napovedancga rezultata yi' kot P(yj = ay)
in P(yj =a() je vsckakor cdina smisclna, ¢ imamo opraviti s kategorialno odvisno
spremenljivko.

S pomodjo logisti&ne analize lahko tudi simultano ugotavljamo vpliv intervalnih in
nominalnih ncodvisnih spremenljivk na dihotomno odvisno, vendar moramo v tem
primeru kontinuirane spremenljivke spremeniti v diskretne, se pravi, moramo jih
razvrstiti v razrede. Oglejmo si tak primer.

Ugotoviti skufamo, kateri dejavniki vplivajo na mnenje, ali naj bo obrambni
minister civilist ali general. VpraSanje je bilo zastavljeno v raziskavi Slovensko javno
mnenje 1988. Bivariantne analize so pokazale, da je ta odgovor v statistiéno pomembni
zvezi 7 vrsto stalis¢ in ocen o armadi, pa tudi z nckaterimi socio-demografskimi
spremenljivkami. Vendar je multivariantna logisti¢na analiza pokazala, da nam kol
Statisti¢no pomembni prediktorji ostanejo samo tri spremenljivke. Drugi prediktorji so
zaradi visokih interkorelacij izpadli iz modela. Tri relevantne spremenljivke so bile:

1. Pripravljenost Zrivovati svoje Zivljenje za obrambo domovine,

2. Ocena, da imamo glede na mednarodne razmere preved vojastva.

3. Sumarna ocena o pripravljenosti in usposobljenosti armade in o odnosih v njej. Ta
Je vsebovala ocene o vojakih, stareSinah, organizaciji, odnosih, opremljenosti, zavzetosti
itd. Sumarna ocena je bila standardizirana na 7-stopenjski lestvici, kjer 1 pomeni zclo
slabo in 7 odli¢no (intervalna spremenljivka).

Rezuliate logisti¢na analize kaZe tabela S. Priblizno 2/3 anketirancev je bilo mnenja,
naj bo minister civilist. Na to mnenje predvsem vpliva respondentova ocena
usposobljenosti armade: bolje, kot jo respondent ocenjuje, vedja je verjetnost, da bo
izbral ministra - generala. Tudi pripravljenost Zrtvovati Zivljenje za obrambo domovine
vpliva na preferenco ministra - generala. Po drugi strani pa mnenje, da imamo preved
vojaStva, vpliva na preferenco ministra - civilista,

Tabela 5: Rezultati logisti¢ne analize vplivov na mnenje, ali naj bo minister za
obrambo civilist ali general.
minister naj bo

predikior general civilist
konstanta 0.15 : 1
Zrvoval da 1.31 : 1
Ziv] jienje ne 0.76 : 1
imamo da 0.68 - 1
Dﬂ?vcé ncodlocen 1.14 : 1
Voja$iva ne 1.29 : 1
OCena armade (n=1 slabo

n=7 dobro) ent 24 : 1
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