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1 UVOD

Cilem tohoto vystupu je piedlozit sadu analytickych postupti, které se vénuji sbéru dat, analyze dat a vizualizaci jejich
vystupil. Tento dokument shrnuje metody, postupy a poznatky vychazejici z prace na projektu KSH: Komplexni systém
hodnoceni, konkrétné z prace na kliové aktivité KAS5. Vychazeji tak ptedev§im z vystupi sekundarnich analyz
mezinarodnich Setfeni a dil¢ich vystupt zalozenych na narodnich datech. Rada z téchto vystupt propojovala data
z mezinarodnich Setfeni s domaci datovou zakladnou CSI, MSMT a CSU. Cilem tohoto dokumentu je shrnout
dosavadni zkuSenosti vyzkumného tymu KAS do jednoho dokumentu, ktery standardizuje jednotlivé postupy a usnadni
tak v budoucnu CSI a daliim uzivatelim efektivni analyzu téchto dat. Dokument tedy slouzi predeviim pracovnikiim
CSI, ale i odborné vefejnosti, ktera ma zajem analyzovat vefejné dostupna data Seské vzd&lavaci soustavy. Naopak
snahou dokumentu nebylo navrhovat postupy, jez primarné nesouviseji s oblastmi feSenymi v ramci KA5 projektu
KSH.

Soucasti snahy o nastaveni korektnich metodickych a analytickych postupt je k tomuto dokumentu komplementarni
vystup Sada typizovanych analytickych nastrojii v prostredi standardnich statistickych programii vychazejicich
z metodiky (dale pak Sada typizovanych analytickych ndstrojit). Tato Sada typizovanych analytickych ndstrojit je vécné
propojena s touto metodikou a spoleéné davaji uzivatelim potiebné know how ke sbéru, analyze a vizualizaci
pfedmétnych dat. Oba dokumenty se snaZzi na jedné strané respektovat realnd omezeni dana specifickymi prvky
vzdé¢lavaci soustavy i dosavadnim procesem zjiStovani a na strané druhé v maximalni mozné mife aplikovat moderni
statistické metody respektujici ptisné akademické standardy.

Dokument vychazi ze zkuSenosti ziskanych béhem dil¢ich cinnosti projektu systémového Komplexni systém
hodnoceni, zejména pak z realizovanych Pilotazi I az III, které se snazily ovéfovat navrhované postupy a analytické
metody v praxi na dostupnych datovych zdrojich b&zné zpracovavanych Ceskou $kolni inspekci, at’ uz se jednalo
0 datové zdroje interni (data ziskavana procesem Komplexni inspekéni ¢innosti, elektronickym zjistovanim vysledkt
¢i tematickymi Setfenimi), ¢i externi (zejména mezinarodni Setfeni gramotnosti PISA, TIMSS, PIRLS ¢i TALIS, ale
i zdroje MSMT ¢&i CSU), nebo zdroje tato Setfeni propojujici. Pilotaze I a II se spole&né vénovaly problematice sbéru
dat (s odkazem na nutnost maximalniho mozného vyuziti pravdépodobnostniho, resp. nahodného vybéru piipadd),
kontrole a ptipravé datovych soubort pro vyuziti jak v hlubsich analyzach, tak v primarnich deskriptivnich analyzach
a sekundarnich analyzach narodnich datovych zdroju. Pilotaz II kladla duraz zejména na adekvatni prezentaci,
vizualizaci a interpretaci analytickych vystupi v souladu s poslednimi akademickymi poznatky v této oblasti.
Pilotaz III podrobn& mapovala a analyzovala dosavadni metody zjistovani a analytické postupy vyuzivané Ceskou
Skolni inspekci a na zakladé téchto poznatk navrhovala feseni respektujici realné existujici a tézko odstranitelna
omezeni dosavadnich postupi a navrhovala postupy nové.

V ramci dosavadni inspekéni ¢innosti konané v prubehu trvani projektu KSH byla néktera doporuceni z Pilotaze | az Ill
uspésne implementovana, zejména doporuceni ohledné vizualizace dat a komunikace analyz vetejnosti.

Text metodiky je ¢lenén do Etyf hlavnich blokd — Stavajici sbér dat a moznosti propojovani, analyza dat, vizualizace
dat a problematika imputace chybé&jicich hodnot.

Nedilnou souc¢asti metodiky je paralelni dokument Sada typizovanych analytickych nastrojii, ktery problematiky zde
feSené rozsifuje o praktické hledisko, zakladni navody a skripty pro realizaci analyz a datovych vizualizaci. V tomto
dokumentu jsou jednotlivé analytické postupy podrobné rozepsany a je uveden navod ve dvou bézné pouzivanych
statistickych programech, a to IBM SPSS a RStudio. V tomto textu v pfislu§nych sekcich proto odkazujeme na
praktickou implementaci v paralelnim dokumentu.
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2 STAVAJICI SBER DAT A MOZNOSTI PROPOJOVANI

2.1 Interni Setieni

2.1.1 Komplexni inspekcni Cinnost

V ramci této podkapitoly bude predstaven typ akce tzv. komplexni inspekéni ¢innost, ktera v soucasné praxi CSI
predstavuje dominantni a velmi dileZitou aktivitu. Ta je zdrojem mnohych zjisténi a poznatku o stavu Ceské vzdélavaci
soustavy, které byly vyuzity pii vystupech KAS, jmenovité sekundarnich analyz PISA 2015, TIMSS 2015, PIRLS
2016, TALIS 2018 a PISA 2016, dale pak analyz krajskych vzdélavacich soustav v ramci vystupu €. 169. Komplexni
inspekéni ¢innost (déle jako ,,KIC*) predstavuje jeden z typti inspekéni &innosti. ,, Komplexni inspekéni ¢innosti se
rozumi inspekcni cinnost, jejiz hlavni soucdasti je inspekcni hodnoceni podminek, pribéhu a vysledkii vzdélavani
a poskytovanych sluzeb. Pii komplexni inspekcni cinnosti se realizuje také kontrola dodrzovani vybranych ustanoveni
[8kolského] zakona (...) inspekcni tym [hodnoti] zejména efektivitu opatient realizovanych vedenim Skoly k dosazeni
pozitivnich kvalitativnich zmén v podminkach (véetné financnich), pribéhu a vysledcich vzdélavani poskytovaného
Skolou. V pripade zjisténych nedostatkii a slabych stranek skoly identifikuje jejich priciny. Inspekcni tym na zaklade
zjisténi ucinénych v pritbéhu inspekcni cinnosti vyhodnoti silné a slabé stranky skoly, specifikuje pripadna rizika
a spolu s vedenim $koly vymezi prilezitosti pro dalsi kvalitativni rist skoly.  (CSI 2019b: 3-4).

Komplexni inspekéni ¢innost v sobé kombinuje mnoho riznych postupd a metod zjiStovani, napf. pozorovani,
dotaznikové Setfeni, hospitace aj.). Metodika sbéru dat vychazi z definice KIC (CSI 2019b) a souvisi s § 174 $kolského
zakona.

Sbér dat se v kontextu KIC véaze predev§im na praci krajskych inspektoratil, inspekénich tymi a v posledku tedy i na
praci jednotlivych Skolnich inspektort. V tomto sméru 1ze pouze obecné konstatovat, ze je nutné, aby prace probihala
co nejkvalitnéji ve vSech trovnich. Rozhodné je vhodné dbat na standardizaci uzivanych metod zjistovani, a hlavné
na posuzovani, které jako konecny vystup generuji inspekéni hodnoceni s minimalizaci chyby méteni (ve smyslu
rozdilu mezi naméfenou a skuteCnou hodnotou). Vysledky inspekéni Cinnosti by mély byt maximalné validni
i reliabilni, coz piedstavuje nutny predpoklad pro naslednou datovou analyzu. Z praxe CSI je ziejmé, e na téchto
bodech kontinudlné pracuje a jednotlivé prvky zdokonaluje. Zde se nabizi propojeni dat vychazejicich ze subjektivnich
hodnoceni inspektori s objektivné naméfenymi daty ¢i daty z jinych Setfeni na urovni dané skoly (napt. korelace
vysledkit Kritéria hodnocent podminek, pribéhu a vysledkii vzdélavani na Skolni rok s objektivnimi indikatory $koly
po propojeni napiiklad s Setfenim TALIS 2018).

V ramci KIC je administrovano velké mnozstvi riznych formulait, které vyuZivaji odligné zptisoby zjistovani. Takto
ziskana data maji relativn€ slozitou viceturoviiovou strukturu. Zpravidla se jedna o pozorovani na zakovské, ucitelské
a Skolské urovni. Déle je mozné, po pfipadné agregaci, pracovat také s urovni hospitovanych hodin. Pfi nasledné
analyze je samoziejmé zapotiebi mit na paméti omezeni dat vychazejici jednak ze zpiisobu vytvareni jednotlivych
vybérovych vzorki, jednak z ptipadnych omezeni pii pfesnosti méfeni. Protoze se analyzy dat z KIC zpravidla objevuji
v podob¢ kazdoroéné zverejiované vyrocni zpravy majici vlastni pozadavky a specifika na prezentovany obsah.

ProtoZe se zji§téni (at’ uz hodnoceni, kontrola, nebo jiné) z KIC zaznamenavaji do riiznych formulafd, je s timto spojeno
také pracnéjsi vytvareni vyslednych datovych soubort, které jsou uréeny k nasledné analyze. Zacatek procesu je nutné
vnimat jiz pfed samotnym vygenerovanim datovych soubord (seskupenim jednotlivych vyplnénych formulait)
z prostiedi InsplS.

Zpravidla je nutnd dostate¢na znalost o datech a zkoumané problematice. S tim souvisi také znalost veskerych zmen,
0 znalost Upravy jednotlivych zajistovanych polozek (zménu formulace otazky a odpovédi ¢i jejich doplnéni nebo
odstranéni), ale také 0 znalost moznych uprav metodiky hodnotitelti (Skolnich inspektort) a dalSich informaci, které
nejsou v datech pfimo pozorovatelné. V této souvislosti by mohly byt vytvoreny platforma ¢i systém, V jejichz ramci
by pfipadné zmény mohly byt komunikovany a informace s nimi spojené poskytovany Sir§imu okruhu aktért.

Jednotlivé vygenerované datové soubory je tieba nalezité upravit (viz podkapitoly 3.3.2 a 3.4). Pokud byl
vytvoien/vyexportovan vice nez jeden datovy soubor, je nutné kroky souvisejici s pfipravou dat replikovat pro kazdy
takovy datovy soubor. V ptipadech, které to dovoluji, je vSak mozné nejprve soubory spojit a pak provadét napt. Cisténi
a rekdédovani dohromady, coz mtze tuto fazi prace urychlit. Pro dalsi préci je klicova znalost Grovné méfeni, kdy
mohou nekteré soubory umoziovat samostatnou analyzu (jsou od pocatku rozdéleny, napt. formulat Kritéria pro
hodnoceni je vytvaren oddélene pro GV a SOV, ale napt. formuldie Podminky, priubéh, vysledky SV ¢i Hospitacni
zaznam SV se objevuji v mutaci ,,SV”, tedy za stupen stitedniho vzdélavani zahrnujici jak gymnazidlni, tak i stfedni
odborné vzdélavani). Je vSak potieba si tyto rizné nuance uvédomovat a pii spojovani naleZité zohlednit (nejéastéji je
zde feseno pomoci vybéru relevantnich piipadi ¢i proménnych vztahujicich se k nasi oblasti zajmu).
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Velmi dilezity krok piedstavuje pfi spojovani dat nas vybér zpisobu agregace hodnot z nizsi jednotky (napf. z irovné
navstivenych hodin, urovné dotazovanych zaka ¢i ucitell) na troven vyssi (napf. na Groven resortniho identifikatoru
REDIZO ¢i na tiroven soucasti Skoly, napt. zakladni $kola apod.). Nejcastéji volena technika byva prosté aritmetické
neni citlivy na extrémni hodnoty) nebo procentudlni piepocet dané charakteristiky (napf. nds miZze zajimat pocet
navstivenych hodin, ve kterém hospitujici inspektor pozoroval, resp. nepozoroval néjaky jev). Zde je nutné zdiraznit,
ze neexistuje jedind vSeobecn¢ preferovana cesta a vSe je nutné uzpisobit naSemu zameéru a dalsi praci s daty, at’ uz
s ohledem na zodpovézeni pfipadné vyzkumné otazky, ovéteni statistické hypotézy, nebo ,,jen* vytvoreni piehledu
0 daném jevu.

Obecné a zejména pii spojovani dat je velmi dilezita znalost zpiisobu vytvoifeni vzorku dat, se kterym pracujeme (Sitfeji
oznaCovan i jako data generating process). Coz je informace, kterou zpravidla nelze vyéist ze samotnych datovych
souborl a je nutna jeji externi znalost. V této souvislosti si klademe fadu otazek typu: Pracujeme s celopopulac¢nimi
daty? Pokud ne, s jakou mnozinou dat pracujeme? Byl tento vzorek vybran za pomoci pravdépodobnostniho, nebo
nahodného vybéru? Jaka byla mira navratnosti? Pokud ne, jak byl vzorek vytvofen? Jsou nase data reprezentativni pro
zkoumanou populaci? V jaké charakteristice ano, v jaké charakteristice ne? Do jaké miry tento problém znemoziuje
zobectiovat zji§téni na §irsi populaci? V jakém Casovém obdobi byla data sbirana? Apod. Tato vSechna kritéria musi
byt vzdy zohlednéna.

2.1.2 Narodni zjistovani vzd€lavacich vysledk

Podstatnou ¢ast vypovedi o vzdélavani déti, zakt a studentti, ale také informace o Cinnosti skol, sbirané pro ucel
hodnoceni efektivnosti vzdélavaci soustavy, tvoii sbér a nasledna analyza dat vzdélavacich vysledkd. V kontextu
ginnosti CSI je tento cil napliiovan zejména prostfednictvim narodnich zjistovani vzdélavacich vysledka (dale jako
narodni testovani) a mezinarodnich Setfeni, pficemz se tato podkapitola soustfedi na prvni z nich.

Narodni testovani v sobé zahrnuje tfi rizné podtypy Cinnosti: (a) zjistovani vysledkil vzdélavani zaku (dale jako
testovani) 5. a 9. roénikd ZS a odpovidajicich roéniki viceletych gymnazii, které se opakuje zpravidla kazdé étyfi roky
a soustiedi se na zjistovani znalosti zakl v nejriiznéjsich oblastech, pfi¢emz je nejpocetnéjsi skupinou zakd fesen test
z matematiky, ¢eského jazyka a anglického jazyka; (b) testovani vybranych gramotnosti (napf. ¢tenafska, matematicka
¢i informacni gramotnost), kterého se mohou ucastnit zaci zakladnich i riznych typt stfednich Skol; a (c) dalsi
tematické testovani vybrané na zakladé schvalenych specifickych akolt CSI.

Dulezité doplnéni samotného zjistovani vysledkt pfedstavuje zadavani doprovodnych dotaznikd. Pomoci dotaznikti
ziskavame celou fadu dopliujicich informaci o Zacich a prostiedi skol, coz umoziuje provadét dikladnéjsi analyzy
napt. faktort spjatych s vysledky zakt. V tomto smyslu je vhodné ziskavat potfebné informace od vSech relevantnich
aktérti. V mezinarodnim kontextu zjistovani vysledkd vzdélavani (napf. Setfeni PISA, PIRLS ¢i TIMSS) je obvykla
viceurovitova dotaznikova struktura. Typicky na Skolni urovni (feditel), ucitelské urovni (napf. ucitel v Setfeni
ovétovaného predmétu ¢i vybrani uditelé) a zakovské trovni (pfedevs§im samostatni zaci, v Setfenich PIRLS i TIMSS
byl pak z divodu nizkého véku testovanych zakl zadavan i dotaznik rodi¢tim).

V piipadé testovani CSI je jiz standardni praxi administrace Zakovskych a ugitelskych dotaznikil, které jsou
propojitelné s konkrétni tfidou, kterou uéitelé vyucuji. Nabizi se vSak také zaradit dotazniky pro feditele $kol, coz by
piipadné analyzy mohlo obohatit o hlubsi znalost §kolniho kontextu. Reditelé (a $ifeji vedeni $koly) mohou poskytnout
informace, které od zaku ¢i ucitelti neni mozné ziskat. Data ziskana na zakladé vypovédi fediteltt mohou piidat dalsi
informace o 8kolach, ve kterych se Zaci u¢i. Nabizi se samoziejmé vyuziti dat z KIC, nicméné v dasledku ptisobeni
inspekéniho cyklu a dalsich faktort nemusi byt naparovani vzdy umoznéno (viz v podkapitole nize). Dilezitou soucasti
prace s daty z dotaznikll je moznost jejich vzdjemného propojovani (a sice vysledkd vzdélavani zaka s daty ze vSech
zadavanych dotazniki).

Moznost zadavani dotaznikovych Setfeni a moznost vzajemného propojovani z nich ziskanych dat a vysledkt zaka
otevira prostor pro ziskani celé fady informaci z riznych oblasti a zkoumani souvislosti mezi nimi. Dtikladna pozornost
vénovana tvorbé jednotlivych otdzek tak miize mit znacny pfinos s ohledem na mnozstvi a kvalitu dat, kterd miizeme
analyzovat a na zaklad¢€ nichz lze formulovat doporuceni smétovana ke zkvalitiovani vyuky ¢eskych zakl. V tomto
ohledu se tak jako ptinosné jevi zvazeni zaddvani dostate¢ného mnozstvi relevantnich otazek z nejriizngjSich oblasti.
Pfedné mizeme s ohledem na vyznam socioekonomického statusu v ceském prostiedi za st€zejni oznacit zahrnuti
otazek méficich socioekonomicky status predevsim u jednotlivych zaki. Je zadouci, aby byl individudlni SES
zjistovan, pokud je to mozné, v co nejvetsim poctu Setfeni. Mimotadna pozornost by v ramci tvorby dotaznikovych
polozek méla byt vénovana rovné€z vhodné formulaci otazek a nabizenych odpovédi.

V souvislosti s tim lze vyzdvihnout vyhody pfipadné standardizace dotaznikovych polozek. Pokud by otazkam
a odpoveédim byl ptifazen identifikator a jednotlivé otazky ¢i sady otazek byly zahrnovany do Setfeni opakovang, bylo
by mozné odpovédi porovnavat a sledovat vyvoj v case. Zvazit standardizaci otazek ma vyznam hlavné tehdy, kdy

VN v

zachycuji klicové jevy, které mtize byt dilezité porovnavat napfic Setfenimi. Opakujici se baterie otazek s jednotnymi
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identifikatory jsou za celem porovnatelnosti bézné vyuzivany v mnoha Setfenich véetné mezinarodnich Setfeni
vysledkl vzdélavani zakd. Soubézné s tim se doporucéuje vytvorit katalog otazek (obsahujici definici konceptt, otazky
mefici koncept a konkrétni polozky), ktery usnadni orientaci a samotnou praci s daty.

Zaucelem propojeni je obecné nezbytné, aby byly u jednotlivych respondenti pfitomny identifika¢ni tidaje. Konkrétni
postup spojovani potom zavisi na tom, jaky datovy soubor je v dané chvili zddouci. V pfipadé, kdy jsou vysvétlovany
vysledky zakd, byva vychozim souborem soubor s vysledky zakt a pfipadné dal§imi proménnymi ziskanymi v ramci
jejich dotazovani. Ve snaze o rozsifeni mnozstvi informaci je na tento soubor nasledné mozné piipojovat dalsi data
ziskana v ramci dotazovani ucitelt ¢i feditelt $kol, do nichz Zaci dochézi. V obou piipadech je postupovano spojovanim
datovych souboril skrze jednotné identifikacni tidaje o ucitelich a Skolach. Pripadem vysledného datového souboru je
zak, k némuz jsou postupné pfipojovany udaje o jeho uciteli a/nebo $kole, do které dochazi. V pripade, kdy je vice
zakt vyu€ovano jednim ucitelem, stejné jako u proménnych na tirovni §koly, dochazi k pfipojeni téchto udaji ke v§em
témto Zakim. Jinak feCeno to znamena, ze bude mit kazdy Zak jednoho uditele ¢i z jedné Skoly budou pfipojeny totozné
informace o daném uciteli a $kole.

Je vSak na misté poznamenat, Ze 1ze datové soubory spojovat libovolnymi zpisoby. Vychozim souborem teoreticky
mize byt jakykoliv soubor, zalezi na Gcelu zamyslené analyzy. Samoziejmé je vzdy potieba zvazit zpusob vybéru
ptipadl a mozné limity zobectiovani zjisténi ziskanych z takového datového souboru.

Podobné se nabizi moznost spojovat data ze zjistovani vysledkt nejen s daty z doprovodného dotaznikového Setfeni,
ale i s jakymikoliv dal§imi datovymi zdroji ziskanymi v ramci odlisnych Setfeni nebo ¢innosti (a rizné mezi sebou).
Podminkou takového spojovani je prinik mezi danymi Setfenimi na odpovidajici tirovni a pfitomnost shodné¢ho nebo
vzajemné prevoditelného identifikatoru. Postup je obdobny, jako kdyz jsou piislusné piipady datovych soubort (na
libovolné trovni) postupné spojovany do jediného souboru skrze identifikator. Konkrétni postup se odviji zejména
od zamysleného ucelu takového spojovani.

Pokud spojujeme datové soubory na rtiznych Grovnich (zak, ttida, skola), vysledny datovy soubor ma hierarchickou
strukturu. To ma dopady na volbu vhodnych postupi analyzy, kdy je zejména potiebné uzivat odpovidajici techniky,
které takovou strukturu zohlednuji (napf. hierarchické regresni modely vyuzivané v sekundarnich analyzach
mezinarodnich Setfeni ¢i analyzach narodniho testovani gramotnosti).

Propojovani dat a Giprava datasetu, potfebné syntaxe, skripty a navody jsou v kapitole Uprava dat Sady typizovanych
analytickych nastroju.

2.2 Externi (mezinarodni) Setfeni

Ceska $kolni inspekce shromazd'uje data sbirana jak v ramci mezinarodnich Setfeni, tak v ramci narodni inspekéni
¢innosti. Dalsi datovy zdroj, ktery nam muze poskytnout cenné informace o stavu vzdélavaci soustavy, predstavuji
pravé mezinarodni vyzkumy vysledkll vzdélavani. Mezinarodni Setfeni piinasi nezastupitelny externi pohled na
vzdélavaci systém Ceské republiky.

Setieni realizovana organizacemi OECD a IEA se mezi sebou li§i napt. z pohledu testované populace Zakii (zaméfuji
se na odlisné kohorty zakl zejména z hlediska véku), metodou sestaveni vybérového vzorku (napt. vybér celych tiid

testovanou oblasti. VSechny tyto rozdily musime pii sledovani vystupu z takovych dat zohlednit.

Obecné je mezinarodnim testovanim spolecné, Ze poskytuji maximalné objektivni externi hodnoceni, a to na trovni
celé vzdélavaci soustavy. Jako hlavni nastroj vyuzivaji standardizované testy a vybérové vzorky. Tyto jsou sestaveny
zpusobem, ktery dovoluje zobecnéni nalezenych zjisténi na zkoumanou populaci (Casto téz dovoluji citlivéjsi délent,
napi. v Setieni PISA dle kraje ¢i dle druhu/typu §koly). Protoze se Setieni realizuji v pravidelnych cyklech, umoziuji
nam vytvareni ¢asovych fad a sledovani trendi.

Rozsah problematiky mezinarodniho testovani byl pro ucely této podkapitoly zazen na dvojici Setfeni. Prvni z nich
predstavuje Setfeni PISA (2015) realizované organizaci OECD, druhym je Setfeni PIRLS (2016) realizované IEA. Obé
Setfeni jSOU popisovana soubézné, pakliZze se mezi nimi objevi rozdil, ktery by znamenal nutny zasah do zptisobu
strategie analyzy, je na n&j upozornéno. Zarovei text nasleduje logiku piedchozich podkapitol, resp. akcent je kladen
piedevsim na strukturu datovych soubort a jejich mozného vyuziti k prezentaci vzdélavacich vysledkd.

Jednotlivé datové soubory jsou sesbirany z rozlicnych zdroji, proto je nejprve potieba soubory sloucit. Zpravidla
povazujeme soubor na urovni zaka jako vychozi soubor, na ktery pak podle unikatniho identifikatoru napojujeme
soubory obsahujici data z ucitelskych, resp. skolnich (feditelskych) dotaznikti. V diasledku sestaveni vybérového
vzorku v Setfeni PISA je potfeba s takto piipojenym ucitelskym dotaznikem pracovat na Grovni Skoly (jedna se
0 tzv. kontextualni proménnou). Neni totiz zajiSténa piima propojitelnost mezi konkrétnim zakem a ucitelem.
Vysledkem je datovy soubor s n¢kolika-urovitovou strukturou.
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Zdanlive trivialni technicky 1kon ma vSak podstatny dusledek pro nasledné datové analyzy a interpretaci dat. V ptipadé
analyz takového souboru totiz nalezena zjisténi z vysS$i Grovné interpretujeme stale jako charakteristiku nalezici
k zakovi, resp. ke kohort¢ testovanych zakd. Pro piiklad tohoto jevu pouzijeme dotaznikovou polozku ze $kolniho
dotazniku ze $etieni PISA 2015 pro CR: Do jaké miry ohrozuje zdskolactvi Zdkit vyuku? Moznymi odpovéd’mi byly:
znacné, do urcité miry, velmi mdlo a vithec ne. Podivame-li se na zastoupeni odpovédi velmi malo (51 %), nemiZeme
tento vysledek vysvétlovat tak, ze 51 % feditelti na otazku takto odpovédélo. Protoze pracujeme s datovym souborem
na Grovni zakil, éteme zjisténi nésledovng: ,, Pro 51 % 15letych Zikii v Ceské republice plati, Ze navstévuji skolu, jejiz
reditel deklaruje, Ze zdskoldctvi ohrozuje vyuku zZdkii pouze velmi mdlo. Tento poznatek samoziejmé nevylucuje
moznost, ze Skolu, pro kterou feditel takovou odpovéd uvedl (a je tedy pro vSechny zéky Skoly stejna), mohou
navstévovat zaci, pro které je zaskolactvi znaénym problémem.

Stejné opatrné je potieba interpretovat agregované testové vysledky za celorepublikovou ¢i krajskou uroven. V piipadé
Ceské republiky u mnohych mezinarodnich $etieni pozorujeme, Ze se testové vysledky znaéné odlisuji, pokud na né
pohlizime z krajské urovné, ¢i podle druhu skoly. Obecné identifikujeme jednotky, které stabilné dosahuji vysokych
testovych vysledkii (napf. hl. m. Praha a viceletd gymnazia) a nizkych testovych vysledkd (typicky Ustecky &i
Karlovarsky kraj, resp. stfedni odborna uéilisté). Stejny rozklad bychom v8ak mohli vést z krajské tirovné na niz$i
uroven. Neznamena to vSak, ze kazdému zakovi nalezi charakteristika z vyssi urovng, resp. kazdy testovany zak v Praze
nedosahuje ve srovnani s jakymkoliv zadkem jin¢ho kraje vy$siho vysledku, totéz plati i pfi porovnani druhi $kol.
V kontextu prezentovani a vizualizace dosahovanych vysledkt je proto vhodné tuto skutec¢nost zohlednit. Nabizi se
naptiklad mapova vizualizace ¢i sloupcové grafy, které zobrazuji vysledky pro kazdy kraj.

Datova zakladna mezinarodnich Setieni je velmi bohaté a vedle dat o vzdélavacich vysledcich nabizi také informace
z dotaznikti uréenych zakdm, rodi¢tim, ucitelim ¢i feditelim. V tomto textu se vSak omezime na hlavni zavisle
proménnou, kterou piedstavuji testové vysledky. Ty jsou v mezinarodnich Setfenich vyjadieny dvojim zptisobem.
Zaprvé s pomoci primérného skore. Druhym zpusobem je pohled na podily zakt dosahujicich jednotlivych
gramotnostnich/dovednostnich trovni. V obou pfipadech jsou zakladem vypocti skupiny proménnych, které
v datovych souborech vyjadiuji vysledek zakt. V mezinarodnich Setfenich se pouziva metoda tzv. plausibilnich hodnot

(metoda vicenasobné imputace). Téma vypoétu plausibilnich hodnot je mnohem obsahlejsi a pro detailnéjsi informace
1ze odkazat na technické manualy k ptislusnym Setfenim (napt. Technical report, PISA 2015).

Pro prvni zpisob prezentace vysledki, prumérné skore, je vysledna stupnice stanovena zpravidla na pramérné
hodnotg 500 se smérodatnou odchylkou 100. Podle typu méfitka se jedna o spojitou proménnou, ktera byva nejcastéji
Skoly (vzdy zalezi na parametrech vybérového vzorku a na tom, pro jakou nizsi Groven je vzorek jesté reprezentativni
a dovoluje zjisténi zobecinovat). Protoze se jedna o standardizovanou hodnotu, jeji interpretace je odvisla od hodnot
ostatnich ptipadi v souboru. Z toho vyplyva, Ze interpretace izolované hodnoty nam mnoho netekne, pokud ji
neuvedeme v kontextu ostatnich, at’ uz se jedna o vysledky ostatnich zemi, nebo o ¢asové srovnani s vysledky
v minulych cyklech.

Testové vysledky muzeme vyjadfit i druhym zptisobem, na gramotnostnich/dovednostnich urovnich, tedy na ordinalni
Skale. V obou Setfenich je ordinalni $kala reprezentovana procentualnim podilem zaka, kteti dosahli ur¢ité urovné.
Namisto plausibilnich hodnot tak pracujeme s tzv. gramotnostni/dovednostni urovni (v originale ,,proficiency level®).
Pro ctenafe muize byt tento zplisob prezentace vhodngjsi v tom ohledu, Ze kazda jednotliva Groven obsahuje vlastni
kvalitativni definici. Popisuje, jaké dovednosti a védomosti maji zaci, ktefi dosahli uréitych vysledkt a byli do téchto
urovni zatazeni (Setfeni PISA i PIRLS se 1i$i v poc¢tu Grovni u jednotlivych gramotnosti, jejich princip je vSak totozny).
Pro ilustraci uvadime pouze dvé gramotnostni urovné (nejvyssi 6 a nejnizsi 1b) z Setfeni PISA 2015, které byly
definovany pro testovanou ptirodovédnou gramotnost:
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TABULKA 1 | Priklady gramotnostnich tirovni v mezinarodnich Setienich a jejich definice — PISA 2015, pfirodovédna
gramotnost

Zaci pouzivaji obsahovou, proceduralni a epistemickou znalost k diislednému vysvétlovani, vyhodnocovéani a navrhovéni
védeckych vyzkumi. Interpretuji udaje rozmanitych slozitych zivotnich situaci vyzadujicich vysokou troven poznani. Umi
vyvozovat odpovidajici zavéry z fady rtznych slozitych zdroji dat v rozmanitych souvislostech a podat vysvétleni
vicenasobnych vzajemnych vztaht. Umi disledné rozliSovat védecké a nevédecké otazky, vysvétlovat Gcely vyzkumu
6 a ovlivilovat vyznamné proménné veli¢iny v kazdém védeckém pokusu nebo v navrhu pokusu. Umi prevadét vSechna datova
zobrazovani, vysvétlovat slozitd data a prokazuji schopnost spravné posoudit spolehlivost a pfesnost veskerych védeckych
tvrzeni. Zaci disledng prokazuji pokrogilé védecké mysleni a uvazovani vyzadujici pouziti modelii a abstraktnich my3lenek
a maji schopnost pouzivat takovy zptisob uvazovani v neznamych a slozitych situacich. Umi hledat dikazy k posouzeni
a vyhodnoceni vyklada, modeli a vysvétlovani dat a navrhovat pokusy na osobni, mistni/narodni a globalni urovni.

Zaci maji jenom minimalni obsahové, proceduralni a epistemické znalosti k vysvétlovani, vyhodnocovani a navrhovéni
védeckych vyzkumu. Interpretuji idaje pouze nékolika znamych zivotnich situaci vyzadujicich nizkou uroven poznani. Jsou
1b schopni ur€it pfimé vzory v jednoduchych zdrojich dat v nékolika znamych souvislostech a umi nabidnout pokusy o popis
jednoduchych vzdjemnych vztahi. Umi ur¢it nezavislou proménnou veliéinu v nékterych védeckych pokusech nebo
Vv jednoduchych navrzich. Pokousi se ptevadét a popisovat jednoducha data a pouzit je pfimo v nékolika znamych situacich.

2.3 Struéna diskuze rozdilu

Jak mtize byt uz z prvniho pohledu patrné, vSechny typy zminénych Setfeni se mezi sebou vice ¢i méné odlisuji.
V principu, pohledem z tirovni sbéru a propojovani dat, jsou si mezinarodni Setfeni zjist'ujici vzdélavaci vysledky zaka
(2.2) podobngjsi s narodnim zjistovanim vzdélavacich vysledkt (dale pro snadnégjsi odliSeni jako ndrodni testovani,
2.1.2) spise nez s KIC (2.1.1). Nejprve budou diskutovany vybrané moznosti a limity ve sbéru i propojovani
mezinarodnich a narodnich etéeni, nasledn& budou obg diskutovana v souvislosti s moznostmi KIC.

V ramci mezinarodnich Setfeni jsou shodné jako v ndrodnim testovani administrovany testy, které¢ zéaci vypliuji
a jejichz vysledkem je zpravidla n&jaky ukazatel GspéSnosti. Na individudlni Grovni Zaku si jej miZeme piedstavit
napt. jako ukazatel procentualni tspé$nosti v feSeni vybranych uloh (narodni testovani) ¢i jako sadu imputovanych
plausibilnich hodnot (mezinarodni Setfeni).

Vedle testt jsou taktéZ administrovany dotazniky, které sbiraji kontextualni informace o Zacich. Jejich rozsah i kvalita
zpracovani se v8ak mezi ob&éma typy znaéné 1i§i. V mezinarodnich Setfenich 1ze vypozorovat ¢asto fadu dotazniki (pro
zaky, jejich uditele nebo vybrané ucitele v dané skole, dotazniky pro feditele Skoly aj.). Cilem dotaznikti v ramci
mezinarodnich Setfeni je zjistit nejriznéjsi kontextualni informace (podminky ke vzdélavani, rodinné zazemi, nalady,
motivace, postoje a dalsi) o riznych aktérech ve vzdélavani. Vysledky téchto dotaznikd pak mohou byt velice efektivné
propojeny pravé napf. s vysledky zakid a v ramei naslednych analyz dovoluji popisny i exploratorni ptistup, spocivajici
napf. v reportovani Cetnosti, procentualniho zastoupeni ¢i asociaci vybranych znakd, resp. vztahtl mezi nimi, ¢i
dovoluji konfirmovat v avodu analyzy stanovené hypotézy. Narodni testovani pak také nabizi dotazniky (zpravidla
testovanym zaktm a jejich ucitelim). Ty jsou vSak ve srovnani s dotazniky mezinarodnich Setfeni obsahové velmi
redukované. Zde je patrny vliv nizké ¢asové dotace, ktery je v ramci narodniho testovani vénovan vyplilovani téchto
dotaznikd. V disledku tohoto omezeni (¢asového, resp. obsahového) nemiize byt pIné naplnén potencial pro vyzkum
a detailngjsi pohled na ¢etné relevantni aspekty z téchto testovani.

V otéazce propojovani dat jsme schopni standardné spojit data na urovni $kol (prostiednictvim identifikatoru REDIZO).
Nizsi jednotky agregace, tedy napt. uéitelé a testovani Zaci, jSou anonymizovany, a proto je propojovani na individualni
urovni znemoznéno. Data vSak vzajemné dovoluji propojeni na individualni urovni dfive agregovanou proménnou.
Zpravidla pak vysledky interpretujeme na trovni zaki sdilejicich ur¢itou charakteristikul. Zde je vSak velmi dilezité
si uvédomit, Ze Setfeni (jak mezinarodni, tak i narodni) probihaji v riznych casovych obdobich, ale také jsou do néj
zahrnovany odli$né Skoly. Pokud se tedy nejedna o plosné narodni Setfeni, je moznost vzajemného propojovani velmi
omezena. Je tomu tak predevsim z didvodu velmi malého priniku mezi mnozinou skol, které byly zahrnuty do
narodniho testovani, a mnozinou $kol zahrnutych do mezinarodniho Setfeni. Na druhou stranu pokud se $kola ucastni
vicera testovani ¢i Setfeni, hrozi riziko niz8i reliability Setfeni a vy$$i mira chybéjicich odpovédi na rizné sledované
polozKky. Snaha o pruniky domacich Setfeni a mezinarodnich Seteni tak musi ¢asto nabyvat kompromisu zvazujiciho
vSechny faktory a omezeni.

KIC se z podstaty své realizace dvéma predchozim typam Setfeni zcela vymyka. Pii sbéru dat je hlavni vyhodou
moznost skutecného nahlédnuti do navstivenych skol. Nemusime tedy ,,pouze spoléhat na data, ktera jsme ziskali
z vyplnénych a odevzdanych dotaznikd, pfi¢emz vysledky nékterych mohou byt a pravdépodobné jsou zatizeny

N yxr

! Formulace miize byt typové nasledujici: Zéci, jejichz uéitelé v priméru odpovidaji uréitym zptisobem, dosahuji nizsich/vyssich
vysledki apod.
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nahodnou i systematickou chybou, ale Skolni a kontrolni pracovnici provadéjici prezencni inspekéni ¢innost mohou
nahlédnout i za tato data. Cenné poznatky téchto aktivit je samoziejmé nutné vnimat i v kontextu narocnosti této
Cinnosti  obecné  a odpovidajicim  zpisobem do naSich tUvah promitnout 1 mozZnost odchyleni
zaznamenanych/pozorovanych a nasledn¢ analyzovanych dat ve formulafich od skute¢ného stavu v dané Skole ¢i
Skolském zatizeni. Jinak fe¢eno, navzdory profesiondlni praci budou do vysledku vstupovat rizné vlivy majici ndhodny
i systematicky charakter véetné napt. samotného pozorovani (tzv. efekt pozorovatele hovofi o tom, ze pozorované
subjekty méni své chovani pravé v disledku tohoto pozorovani), které mohou vice ¢i méné pohled na Skolu zkreslovat.

S ohledem na spojovani dat z KIC pak musime zohlediiovat obdobi sbéru, které je spojeno zejména s posouzenim toho,
nakolik se vychyluje navitéva konkrétni §koly v rameci KIC od realizace testu. Zde viak neexistuje univerzalng platné
mefitko. Je potfeba zohlediiovat kontext i cile, kterych chceme v ramci nasledné analyzy dosahnout. Obecné je vSak
vhodné zpozornit v piipadech, kdy byla KIC realizovana n&kolik let od prob&hlého Setfeni (pied i po). Zde je mozné
se domnivat, ze poznatky ziskané z t¢ doby mohly projit urcitou reflexi. Naptiklad pfi velmi Spatném kriterialnim
hodnoceni mohlo vedeni $koly zménit dle doporuceni skolnich inspektori zpisob vedeni $koly, feditel mohl byt za tu
dobu vyménén a nové vedeni zapogit fadu zmén atd. KIC navic neprobihd v tizce vymezeném &asovém obdobi, ale
v ramci celého $kolniho roku, jista variabilita muze byt podminéna i navstévou v konkrétnim obdobi. V kontextu
vzdélavaciho vyzkumu se nicméné setkavame i se situaci dlouhé ,trvanlivosti® uréitych aspektt, tradi¢né se hovoti
napf. o postojich ¢i hodnotovém ukotveni pedagogického sboru. Je tedy potieba postupovat velmi individudlné
a vSechny tyto parametry pii propojovani vyhodnocovat a zvazit.

Kromé obdobi sbéru je také nutné vyhodnotit velikost priniku vzorku navstivenych a vzorku testovanych skol.
| v tomto pfipad¢ bude vysledné posouzeni velmi individualni, avSak obecné plati, Ze ptfi malém priniku ztracime
moznost poznatky zobectiovat a vypoviddme v podstaté jen o dostupnych datech, ktera ovSem mohou byt velmi
zkreslena vuéi zakladni populaci ve smyslu nadreprezentace nebo podreprezentace urité charakteristiky, piipadné téz
nizkym poétem piipadd (viz vyse). Spise nez moznost propojovani dat smérem z KIC na data z mezinarodniho &i
narodniho $etfeni se nabizi propojeni opaéné, kdy namisto snahy o odhad popula¢nich parametrd, testovani hypotéz ¢i
kvantifikaci vybranych aspektil dopliiujeme bohatou kvalitativni informaéni zakladnu (KIC) o nové poznatky.
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3.1 Kovantitativni vs. kvalitativni pfistup K vyzkumu kauzality

3.1.1 Kvantitativni pfistup

Kvantitativni vyzkum se v oblasti kauzalni inference zpravidla zaméfuje na identifikace a odhadovani dusledk pfic¢in
(effects-of-causes) nezavisle proménné na zavisle proménnou, ve srovnani s kvalitativnim vyzkumem, ktery vychazi
z piistupu odhadovani pfi¢in disledkd (causes-of-effects) mnohdy v jednotlivych piipadech. Cilem kvantitativniho
pfistupu je odhad tzv. primérného kauzalniho efektu (piipadné néjaké z jeho variant) sledované nezavisle proménné
(ktera mnohdy pfedstavuje zavadénou intervenci) na hodnoty zavisle proménné. Pro tyto uéely v kvantitativnim
vyzkumu Casto vyuzivame a analyzujeme velké mnozstvi ptipadt, které jsou v optimalni situaci z populace vybirany
nahodné, resp. jsou hodnoty intervence nahodné piitazovany (Goertz, Mahoney 2012).

V mnoha situacich v ramci kvantitativniho vyzkumu vyuzivame statistické procedury, S jejichz pomoci ovéfujeme
dopftedu stanovené hypotézy predpokladajici vzajemny vztah (¢i jeho absenci) mezi dvéma ¢i vice proménnymi a které
mj. predpokladaji dostatecné velké mnozstvi piipadd a kvantifikaci proménnych jesté pred zacatkem analyzy.

Typicky disponujeme bud’ daty za celou zkoumanou populaci, nebo vybérem z této populace. Pokud jsou pii tvorbé
vybéru (vzorku) splnéna kritéria ndhodného vybéru ptipadi, kdy ma kazdy piipad (jedinec) dané populace pfedem
znamou pravdépodobnost, Ze bude do vybéru zahrnut, a vybér je proveden metodou vychazejici z téchto
pravdépodobnosti, miZzeme pfi potfebném mnozstvi ptipadl soudit, Ze je tento vybérovy vzorek pro danou populaci
reprezentativni. Zjisténi z takového vzorku lze pak, zpravidla pii pouziti odpovidajicich statistickych technik,
zobeciiovat na celou populaci, kterou takovy vzorek reprezentuje. V tomto kontextu pak hovofime o tzv. externi
validité odhadu (o moznosti zobecniovat zjisténi).

Kvantitativni techniky jsou vyuzivany jak u experimentd, tak u observacnich studii. Zatimco randomizované
experimenty v disledku nahodného roziazeni ptipadi do skupin (jinak fec¢eno manipulaci s hodnotami intervenujici
proménné ¢i pritazovanim odlisnych tzv. causal states) v podstaté izoluji vliv téetich proménnych, které by jinak mohly
odhad ovlivnit a zkreslit, umoziuji s pouzitim technik statistické inference odhadovat, pfi splnéni dal$ich podminek,
nezkresleny (unbiased) primérny kauzalni efekt intervenujici proménné, ktery je platny v ramei skupiny zkoumanych
ptipadd (Cartwright, Deaton 2018), u observacnich studii toto az na vzacné vyjimky mozné neni.

Jestlize v ramci observaéni studie, a Sifeji pak ve vyslednych observa¢nich datech, nad kterymi nemél vyzkumnik
pfimou kontrolu (viz vy$e), pozorujeme souvislost mezi dvéma proménnymi (napi. A a B), jesté to neimplikuje
nalezeni pti¢inného vztahu, tedy Ze A zpisobuje B. A¢ je soubézna zmeéna (kovariace) v hodnotach obou proménnych
jednou z nutnych podminek pro uréeni kauzality, za pozorovanou souvislosti mezi A a B mlize stat napf. jiny faktor
(jakakoliv tfeti proménnd), ktery jsme bud’ nezahrnuli do analyzy, nebo ho ani neumime méfit. Pro formulaci zavéra
o pfic¢inné souvislosti je tedy nutné, abychom vliv téchto ,tretich proménnych®, které mohou do vztahu mezi A a B
vstupovat, kontrolovali. S tim zaroven souvisi potieba prokazat, ze A zplsobuje B, nikoliv naopak. Nutné je také
prokazat logicky ¢asovy soulad, tedy ze A casove predchazi B.

Jednu z nejpouzivangjSich statistickych technik, kterd umoziuje sledovat plsobeni celé fady nezavisle/tretich
proménnych na vysvétlovanou proménnou, predstavuje regresni analyza (viz kapitola 3.5.4). Efekty jednotlivych
proménnych v regresnim modelu jsou odhadovany tak, Ze je zaroven kontrolovano pusobeni dalSich proménnych
zahrnutych do modelu. Moznost kontroly celé fady proménnych najednou tak alesponi ¢aste¢n€ snizuje riziko falesné
korelace, pfestoze ho nedokéze eliminovat Uplné.

3.1.2 Kovalitativni ptistup

Piestoze neni kvalitativni ptistup v &innostech CSI stéZejni a v mnoha piipadech by byl &innosti suplujici spise
akademicky vyzkum, miizeme nalézt ptipady, kdy se jeho pouziti jevi jako vhodné. Pii praci s kvantitativnimi Setienimi
CSI pravidelné odhaluje riizné specifické, tézko vysvétlitelné nebo ptimo odchylné ptipady, pro které nejsou dostupna
dalsi data, ktera by pomohla identifikovat mozné pficiny. Pfijimani opatfeni k napravé se v takovém piipadé déje
do znaéné miry na zakladé zkusenosti pracovnikit CSI, MSMT a $kol jako takovych. V piipadé identifikovani takovych
pfipadi a snaze o hlubsi vysvétleni, v zajmu pfijeti pfesné cileného opatieni, se vyuziti nékterych kvalitativnich technik
pfimo nabizi.

Pro ucely této metodiky chapeme kvalitativni pistupy jako doplitkové k analytické a evaluaéni &innosti CSI, které
mohou ptitom pomoci zkvalitnit proces pfijimani nékterych opatieni.
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3.1.2.1  Kuvalitativni vyzkum zaméfeny na variaci

Komparativni pripadova studie

Komparativni ptipadova studie je nastrojem, ktery ma za cil do hloubky analyzovat n€kolik pfipadd. Cilem je urcit
klicové nutné nebo dostacujici podminky (deterministické vztahy). Tim se li$i oproti statistickym technikam, ve
kterych se analyzuji pravdépodobnostni vztahy a cilem je urcit silu efektu a miru zobecnitelnosti na zakladni soubor.
Komparativni studie jsou zaloZeny na logice Millovych metod. Praktické vyuziti mize byt v pfipade inspekeni ¢innosti,
kdy se cilené vyberou Skoly na zaklad¢ kvalitativnich kritérii. Zejména ty, které si jsou v n€kterych klicovych faktorech
podobné (napt. SES), ale vysledky ve vzdélavani se v téchto Skolach 1isi. Timto zpisobem se kvalitativni analyza mize
soustiedit na jiné klicové proménné, které vysvétli lepsi ¢i horsi vysledky zaka v téchto Skolach, poptipadé vysvétli
sledované jevy v hospitacni Cinnosti. Zde je tieba ale mit na paméti, ze charakter studie neumoznuje vysledky zobecnit
na populaci v8ech $kol, ani na subpopulaci danych $kol, které se svymi charakteristikami blizi §kolam vybranym do
kvalitativni analyzy.

QCA

Kapitola 10 v Sadé typizovanych analytickych nastrojit

Kvalitativni komparativni analyza (Qualitative comparative analysis — QCA) (Ragin 1987) je zaloZena na principech
kvalitativni komparativni pfipadové studie s tim rozdilem, Ze jejim cilem je analyzovat kombinace nutnych
a dostate¢nych pricin, které vedou k disledku. QCA dokaze pracovat s vyssim poctem piipadd. V pripad€, ze mame
stiedni pocet pfipadd, vhodnou alternativou ke klasické regresi ¢i korelaci je pravé QCA. Obé metody mohou byt
kombinovany a jsou bézné vyuzivany v analyze vefejnych politik (Vis 2012). QCA ale oproti klasické regresi ma
vyhodu v tom, Ze dokéze modelovat ekvifinalitu, tedy rozdilné kombinace odliSnych pfi¢in, a asymetrickou kauzalitu,
coz znamena, ze pritomnost disledku vyzaduje jina vysvétleni nez absence disledku. Naptiklad pomoci této logiky
mizZeme zkoumat pficiny, které vedou k hor$imu klimatu tfidniho sboru, ty mohou byt zcela jiné nez ty, které vysvétluji
lepsi klima tfidy. Zatimco korelaéni metoda ptedpoklada symetricky vztah, QCA dokaze modelovat i asymetrie.

Asymetrické vztahy se daji modelovat i pomoci regresnich modeltl vioZenim interakéniho efektu do rovnice regresniho
modelu. Tyto vztahy popisuji napiiklad nedavno vydané Sekundarni analyzy PISA 2018 a TALIS 2018. Problém je
ale ten, ze je problematické analyzovat vztah interakce mezi vice nez dvéma proménnymi. Rovnéz je celd fada
problémd pii vlozeni vice interak¢nich efekti do jednoho modelu (multikolinearita, pokles stupiiti volnosti). QCA by
tak mohla byt vhodnou alternativou pro celou fadu analytickych zprav, které ale ne nutné vychazeji z kvantitativniho
paradigmatu sbéru dat. QCA analyza by tak mohla byt vhodnym nastrojem pro analyzu téch Setfeni, ktera neprobihaji
tak, Ze je zajiSténa reprezentativita vzorku. I s ohledem na to, Ze celd fada proménnych je pfi inspek¢ni Cinnosti
méfena/zaznamenavana na nominalni urovni, jevi se jako vhodné do budoucna tento typ analytické metody zvazit.

SCHEMA 1 | Rozdil mezi QCA a regresni analyzou

( Kvalitativni model Kvantitativni model )
pl p2
Y= (4*B*c) + (A*C*D*E) Y=+ X+ X, +BX+. . .+f X*X +&
N ~
(. Ekvifinalita je explicitné * Ekvifinalita je implicitni.
modelovana. +  Na disledek Y ma vliv/efekt nékolik
« *=AND piicin X, X, ¢i X,
« +=0R +  Velikost efektu udava koeficient.
+ K dusledku vede bud’ pfi¢ina p1 * Ve statistickém modelovani jde
nebo pficina p2. o zm¢feni Cist¢ho efektu proménne X,
+  Empiricky miizeme pozorovat piipady, ocisténcho o vliv dalSich proménnych X .
kdy jsou obé pii¢iny pfitomné, nebo » Lze modelovat interak¢ni efekt,
jen jedna z nich. ale nejedna se o vztah A*B jako
v pfipadé kvalitativni logiky.
\. J \ J
\ /

Zdroj: Autofi
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Napiiklad v Sekundarni analyze PISA 2018 bylo zjisténo, ze pouzivani ICT ve vyuce nema jednoznacny piimy efekt
na vysledky zaku v testu ¢tenarské gramotnosti. Efekt byl podminén klimatem tfidy, zpGsobem vyuzivani ucitelem,
ptizpusobenim vyuky ucitelem atd. VSechny tyto faktory ptisobi ve vzajemné kombinaci. Kombinace téchto pficin pak
1épe vysvétli efekty pouzivani ICT ve vyuce. QCA analyza by tak teoreticky mohla odhalit i ty vztahy, které¢ v rdmci
standardnich asymetrickych vztaht zGstavaji skryty (viz Vis 2012).

QCA mize pracovat jak s kategorickymi proménnymi (csQCA), tak se Skdlovymi proménnymi, které¢ se ale musi
transformovat (fSQCA). Mluvime tak o QCA s ostrymi mnozinami v prvnim piipad€¢ a o QCA s mlhavymi mnoZzinami
v pfipadé druhém. Vyuziti QCA na trovni zdka neni bézné pouzivano, ale nabizi se moznost analyzovat uroven skoly,
a to i po agregaci jak dat z narodnich $etfeni, tak i z mezinarodnich Setieni. QCA analyza byla napiiklad vyuzita ve
vyzkumu soutézivosti skolnich vzdélavacich soustav (Choi, Lee 2012) ¢i pii studiu nerovnosti ve vzdélavani (Cooper,
Glaesser 2011).

Prakticka implementace QCA analyzy v programu R je v kapitole Kvalitativni komparativni analyza (QCA)
v dokumentu Sada typizovanych analytickych nastrojii.

3.1.2.2  Zaméfeni na kauzalni mechanismy a explanac¢ni techniky

Rozhovory

Rozhovory v kvalitativnim vyzkumu obecné pomahaji odhalovat a pochopit svét pohledem respondenta. Pomahaji
odhalovat faktory nezachytitelné v kvantitativnich Setienich, které ovS§em mohou mit klicovy vliv na jednani daného
respondenta, &imz mohou vyznamné formovat vysledna doporuceni CSI. Ve vztahu k inspekéni &innosti se jako
pfinosné jevi rozhovory zejména s fediteli $kol ¢i dal§imi aktéry v systému vzd€lavani vybiranymi pomoci
kvantitativnich technik. Tato forma tzv. vnofené analyzy (kdy jednou z variant takové analyzy je vybér ptipadt
z kvantitativnich Setfeni pro kvalitativni rozhovory) pomaha propojovat zobeciujici zjisténi z dotaznikovych Setfeni
(za ptedpokladu, ze jsme si védomi limitd danych vybranym vzorkem) s hlub§im pochopenim motivace aktért
k nékterym ¢innostem ¢i rozhodnutim a nepiimo tak pomaha pochopit o¢ekavané kauzalni procesy, které samy o sobé
nemohou byt zobeciiovany. Pokud nejsme schopni zjisténi z kvantitativnich Setfeni, jeZ se pohybuji v roviné korelaci,
podlozit dostate¢né relevantni literaturou, tvofi kvalitativni rozhovory alternativni nebo doplijici vrstvu pro
posilovani validity vyslednych zjisténi z inspekéni ¢innosti. Rozhovory pfitom nemusi evokovat akademicky vyzkum,
ale mohou byt provadény v ramci standardné zavedenych hospitacnich aktivit.

Varianta zvolenych rozhovort bude vychazet z ptedmétu inspekéni ¢innosti, ve vétsing pripadi ovSem postaci prosté
hloubkové rozhovory s pfesné vytipovanymi aktéry, které se pokusi rozvést nékterd z témat pokrytych v ramci
mezinarodnich etfeni gramotnosti &i tematickych Setfeni CSI, s cilem zvysit validitu piipadnych zji§téni a dodat dalsi
vrstvu argumentace pro podporu realného zavedeni téchto doporucenti.

Uziti rozhovort v inspekéni Cinnosti jiz bylo v ramci projektu KSH pilotovano v problematice $kol vyucujicich
znevyhodnéné nebo naopak nadané zaky (viz interni dokumenty CSI Znevyhodnéni Zdci na ceskych skoldach: Analyza
rozhovori a System prace s nadanymi Zaky na ceskych Skolach: Analyza rozhovorit). Pracovano bylo s velmi
omezenym vzorkem $kol, ktery sam o sob& neumoziiuje zobeciiovani, avsak jednotlivé ptipady byly vybirany pomoci
regresniho modelovani, kdy byly pfesné vytipovany $koly, které dosahovaly vyrazné hors§ich nebo naopak vyrazné
lepsich vysledki v testech PISA, TIMSS aj., neZ jakych by mély dosahnout na zaklad¢é predikce z tohoto modelu
kontrolujiciho proménné spojené s nizkym SES, vy§§im podilem Zaki se socialnim znevyhodnénim apod. Tento design
umoznil zaméfeni rozhovorti na hlubsi pochopeni ptedpoklddanych pficin, které stoji za uspéchem ¢i naopak
neuspéchem skol pfi praci se socidlné znevyhodnénymi skupinami zakd.
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SCHEMA 2 | Jedna z moZnosti prezentace otevieného a &dsteéného axiglniho kédovani konceptii z kvalitativnich rozhovori

(vystup programu MaxQDA)

Opatieni $koly pro potladeni nerovnosti

\/

Idealni Feseni dle skol

O——0 0——0

Spoluprace Spoluprace Top-Down Posileni financovani skol
s vefejnymi organy s dalSimi subjekty/ opatieni statu \ f
O SN Vo'
Spoluprace Prevence | Zména legislativy
s neziskovymi\ Odstranéni bariér
organizacemi ve spoleénosti O
Spoluprace s rodiéi Dotovani °b;':ll\>o

svatin Davky | Finance na Zaka
pfimo skole

Zdroj: Znevyhodnéni Zéaci na Ceskych skolach: Analyza rozhovort (nepublikovano)

Musime zdiiraznit, Ze v kontextu inspekéni ¢innosti CSI je naprosto nutné navazat podobné kvalitativni techniky na
bézné probihajici kvantitativni Setfeni. Zatimco kvantitativni Setfeni pomutze odhalit $ifi potencialnich problémut
(v roviné korelaci), kvalitativni techniky se zaméf#i na hlubsi pochopeni a eventualné i komplexni kauzalni mechanismy
téchto problémut, pomohou pfidat dalsi rovinu argumentace a zvysi validitu vyslednych zjisténi. Pouhé izolované
pouziti kvalitativnich technik by pro realny pfinos k vyslednym zjisténim potfebovalo piisné dodrzovani
metodologickych postupt, které je v praxi inspekéni &innosti CSI mnohdy nerealizovatelné.

Focus groups

ey e

problému poskytuji také moznost sledovani interakce mezi respondenty. Vyhodou je téZ moznost cileni skupinovych
rozhovortl na rizné urovné vzdelavaci soustavy a také zahrnuti Grovné zakd. Pokud bude cilem zjistovani napf. prace
konkrétniho ucitele, je mozné zvolit homogenni skupinu zaki pro dotazovani. Pokud bude naopak cilem zjistovani
situace na dané skole a nepostaci individualni rozhovor s feditelem $koly, je mozné zvolit heterogenni skupinu zaka
napfi¢ jednotlivymi tfidami a tim ziskat validnéjsi obrazek o sledované problematice.

I v ptipadé¢ uziti varianty focus groups je vhodné jeji zatazeni do b&Znych aktivit v rAmci hospitaci a samoziejmé
provazani s kvantitativnimi Setfenimi, které by slouzily pro vybér piipadl a témat k hlub§imu zkoumani. 1zolované
pouziti techniky focus groups nepfinese v kontextu inspekéni &innosti CSI pozadovanou piidanou hodnotu
kvalitativniho piistupu k problematice.

Process-tracing

Tteti a nejkomplexnéjsi techniku kvalitativniho pfistupu ke zjistovanim v ramci hodnoceni vysledkt vzdélavani, jez
vychazi z mechanistického pristupu, pfedstavuje technika process-tracing (dale jen PT) (Mazak 2017; Beach, Pedersen
2019). PT je technika vychazejici piimo ze zakladnich principi mechanistického pfistupu, kdy pficina a dasledek
sledovaného problému jsou znamy (ev. piedpokladany) a pozornost sméfuje pouze ke kauzalnimu mechanismu (odtud
mechanisticky pfistup), ktery pfi¢inu a dusledek spojuje. Kauzélni efekty (1) jsou standardn€ odhalovany v ramci
kvantitativnich Setfeni (jedna se napt. o regresni koeficienty), pokud u téchto predpokladdme kauzalitu, podlozenou
napf. literaturou. Zpravidla ovSem nedokazeme s jistotou fici, ze zde kauzalita je skutecné ptitomna, protoze nevime,
zda mezi pfi¢inou a nasledkem existuje kauzalni mechanismus (2). Zalezi pak na zvoleném piistupu, jakym chceme
existenci kauzality podpofit.
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SCHEMA 3 | ZjednoduSené ilustrativni schéma principu metody process-tracing

Kauzalni efekt (1)
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Prestoze se metoda PT mize pro pouziti v ramci inspek¢éni Cinnosti zdat jako pfilis slozita a piilis evokujici akademicky
vyzkum, coz je jisté pravda, v n€kterych typech inspekéni ¢innosti je velice vhodné jeji pouZiti ne jako standardizované
metody, ale flexibilni vyuziti jednotlivych principt pfi dokladani nékterych problémi a tim zvyseni validity zji§téni
a doporuceni CSI. Metoda PT, pfi pouziti pouze minimalistického designu kauzalniho mechanismu (tj. jednotlivé
kroky kauzalniho mechanismu mohou byt obecnéjs$iho charakteru nebo nemusi byt zcela dolozitelné), umoziuje
vyuziti izolovanych dat sbiranych CSI v ramci riznych typd inspekéni &innosti, které jsou samy o sob& prakticky
nepouzitelné pro odhalovani slozitych asociaci. Takova data jsou ov§em dostacujici pro dokladani jednotlivych krokti
kauzalniho mechanismu. Ve vysledku tak metoda PT mtize za vyuziti stavajicich datovych zdroji z bézné inspekéni
ginnosti CSI a dostupné literatury dostate¢né dolozit piedpokladanou kauzalitu a obejit tak problémy
S reprezentativitou zptisobené jiz pii vybéru vzorku do kvantitativnich Setieni CSI. Potencial zvy3eni validity zjisténi
a doporuceni CSI z inspekéni Ginnosti se vyznamné zvysi jen pii pouhé systematické praci s dosavadnimi datovymi
zdroji. Nezbytnymi pfedpoklady pro pouziti metody PT pii zpracovani inspekénich dat je, obdobné jako v ptipadé
rozhovord, propojeni s kvantitativnimi Setfenimi a také rezignace na metodologickou piesnost, a to ve prospéch
efektivity zjisténi.

3.2 Zékladni a vybérovy soubor

Pfi realizaci kteréhokoliv Setfeni musime vedle otazky Co chceme zkoumat? polozit také otazku Koho chceme
zkoumat? Pravé druhou otazkou se bude zabyvat struény piehled nabidnuty v této podkapitole. Kli¢ové terminy zde
predstavuji zakladni a vybérovy soubor. Zakladnim souborem (téZ populace) obecné myslime mnozinu prvkd (nékdy
téz jako jednotky ¢i pripady), vybeérovy soubor (téz vzorek, subpopulace) pak tvoii jeho podmnozinu. Problematiku
mizeme priblizit na ptikladu navstévovanych skol, ve kterych Skolni inspektofi provadéji tzv. komplexni inspekéni
ginnost (KIC), Easové obdobi vymezime na jeden kolni rok.

Protoze neni mozné béhem jednoho skolniho roku navstivit a provést KIC ve viech $kolach a skolskych zatizenich
(dale v textu budou $kolska zatizeni zahrnovana pod ,,$kolami®), jinak feceno, neprovadi se cenzus neboli plosné
Setfeni celé populace $kol, je zfejmé, Ze je nutné zvolit néjakou z forem ¢i typa vybérového Setieni. Vyb&rova Setieni
z podstaty definice pracuji pouze s podmnozinou zakladniho souboru, tedy s vybérovym souborem ¢i vzorkem. Tento
vybérovy soubor pak zahrnuje jednotky, které skute¢né zkoumame (napiiklad pravé skoly navitivené pti KIC). Mezi
hlavni vlastnosti vzorku fadime dostatecnou velikost a podobnost s populaci, na kterou chceme nase zjisténi zobecnit
(tedy tu, kterou ma vzorek reprezentovat).

Zpisoby vybéru mizeme odliSit na dva zdkladni, a to: (1.) pravdépodobnostni vybér (t¢Z jako nahodny vybér)
a (2.) nepravdépodobnostni vybér (t¢z nendhodny vybér) (Soukup, Koévarova 2016: 514). Pro pravdépodobnostni
vybér je charakteristické, ze (a) kazda jednotka ze zékladniho souboru ma znamou pravdépodobnost pro zatazeni do
vzorku a (b) vybér je proveden metodou vychazejici z téchto pravdépodobnosti (Hendl 2009: 57-58). V mnoha
redlnych situacich mize byt provedeni tohoto zplsobu vyberu zna¢nou komplikaci, protoze realizace predpoklada
existenci a dostupnost tzv. opory vybéru (seznam vsech piipadi, které se nachazi v populaci, ze které chceme vybirat).
Napiiklad pro vybér skol je takova opora dostupnd v podobé Skolského rejstiiku, resp. v piislusnych vykonovych
vykazech MSMT. U jinych populaci, se kterymi CSI pracuje, (napf. v ramci administrace dotazniki to jsou ugitelé,
zaci nebo i hospitované hodiny) je situace slozit&jsi a jedinou takovou oporu bude ziejmé piedstavovat seznam
ptislusnych jednotek vygenerovany v dané Skole.

Druhym typem je tzv. nepravdépodobnostni vybér. U néj nejsou oproti pravdépodobnostnimu vybéru vybirany
jednotky z populace ndhodné. To znamenad, ze jednotky nemaji znamou (resp. stejnou) pravdépodobnost, Ze budou do
vytvoieného vybérového vzorku zahrnuty. Pod nepravdépodobnostni vybér mizeme zahrnout vybér na zaklade
dobrovolnosti, dostupnosti ¢i kvotni vybér. Ziskana data prostfednictvim téchto technik jsou vSak ve srovnani s daty
ziskanymi pravdépodobnostnim zptisobem vybéru ve znacné ,,nevyhodé“. Problémem je zde riziko tzv. systematické
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chyby ¢i zkresleni (sampling bias), které se projevi jako nadreprezentace ¢i podreprezentace uréité subpopulace, resp.
charakteristiky ve srovnani se zékladni populaci. Jinymi slovy Ize fici, Ze pravdépodobnost pro vybrani konkrétniho
pfipadu (napf. jedince ¢i $koly) byla nizsi, resp. vyssi ve srovnani s pravdépodobnosti jeho zvoleni pii realizaci
nahodného vybéru. Pravdépodobnostni vybér toto vybérové zkresleni eliminuje (Hendl 2009: 57).

3.3 Proménné

3.3.1 Typy proménnych

Typ proménné piimo ovliviiuje aplikovatelnost analytickych metod a naslednou vizualizaci dat. Pro kazdy typ
proménné je nutné pouzivat k tomu vhodné metody analyzy a vhodny vizualizacni nastroj. Statisticka literatura
rozliSuje Ctyfi zakladni typy proménnych — nominalni, ordinalni, intervalové a skalové — jak je znazoruje schéma 4.
Nejcastéjsi metody analyzy a vizualizace dat (avSak ne vSechny mozné) znazornuji tabulky 2 az 4. Jednotlivé ptiklady
analyzy a vizualizace dat jsou podrobné popsany v dalSich kapitolach.

SCHEMA 4 | Shrnuti typi vyuZivanych proménnych

Intervalové

Kategorizuje,
klasifikuje
¢i identifikuje typy dat,
které nemohou byt
kvantifikovany.

* Pohlavi

¢ Typ Skoly v ramci
jedné urovné
vzdélavani

¢ Vyukové metody

Uvadi poradi kategorii
od prvni k posledni,
od nejlepsi k nejhorsi,
od nejvétsiho
souhlasu s vyrokem
k nejmensimu.
Neni mozné
kvantifikovat interval
mezi kategoriemi.

Souhlas zaka
s vyrokem

Hierarchicky
systém vzdélavani

Skolni znamkovani

Uvadi poradi kategorii
(viz ordinalni)

za soucasné rovnosti

intervalt
¢i vzdalenosti mezi
jednotlivymi
kategoriemi.
Zadny skuteény

nulovy bod.

* Kategorizovany
SES zaka

Uvadi poradi kategorii
za rovnosti intervall
mezi nimi. Existuje
skutecny nulovy bod.

Testové skore
Vék zaka

SES vyjadreny
indexem

TABULKA 2 | MoZnosti analyzy a vizualizace nominalnich proménnych (shrnuti)

Nominalni proménné

Analytické nastroje

Vizualizace dat

Deskriptivni statistika (pocty a podily)

Chi-kvadratovy test
Millovy metody
Cramerovo V

Ruzné varianty logistické (i logitové) regrese

Sloupcové a pruhové grafy (kategorizace pii tfidéni prvniho

i druhého stupné)

Paprskové grafy (kategorizace)
Mapova vizualizace (bodova)
Infografika

TABULKA 3 | MozZnosti analyzy a vizualizace ordinalnich proménnych (shrnuti)

Ordinalni proménné

Analytické nastroje

Vizualizace dat

Deskriptivni statistika (pocty a podily)

Korelaéni analyzy (Spearmanovo Rho, Kendallovo Tau)

Ordinalni logisticka regrese

Jednoducha i multinominalni linearni regrese

Sloupcové a pruhové grafy (kategorizace pii tfidéni prvniho

i druhého stupné)
Kolacové grafy
Mapova vizualizace
Infografika
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TABULKA 4 | MoZnosti analyzy a vizualizace intervalovych a Skalovych proménnych (shrnuti)

Intervalové ¢ promeénné

Analytické nastroje Vizualizace dat

Sloupcové a pruhové grafy (vyjma kategorizace pfi tiidéni)

Deskriptivni statistika (pocty a podily) Boxplot grafy (s analyzou odchylnych pfipadii)
Korelaéni analyzy (Pearsonovo R) Bodové grafy (s uvedenim regresni pfimky)
Jednoducha i vicenasobna (ne)linearni regrese Mapova vizualizace (plosna)

Infografika

3.3.2 Urovei proménnych

Kromé typu proménnych ovliviiuje analyzu a naslednou vizualizaci vysledkli samotna Groven proménnych,
resp. troven, na které jsou méfeny jednotky, k nimz se proménné vztahuji (pro ucely tohoto textu toto strucné
oznacujeme jako ,,aroven proménnych®). V oboru edukacnich véd se nejcastéji setkdvame s nejnizs§i urovni — zaka
Skol. Na této urovni probiha fada analyz, vazou se k ni skore dosazena v mezinarodnich testech gramotnosti (PISA,
TIMSS, PIRLS apod.), analyzy vyuZzivaji i nazorové postoje zaku a jejich charakteristiky (zejména SES). V§echny
vyssi urovné (kromé urovné ucitele) se zpravidla tvofi pouhou agregaci dat na vyS$si uroven spolu s doplnénim
specifickych kontextualnich proménnych pro danou troven. Nejen v Ceské republice je nejéastéjsi druhou trovni
skola, pro kterou se agreguji data za zaky. Urovei tiidy je sice mozné agregovat, sbér dat viak zpravidla nereflektuje
pottebu reprezentativnosti dat. Vybérova testovani skol a zaki v ramci téchto $kol oproti napt. Cenzu (testovani celé
populace) probihaji mj. i kvili efektivité nakladd. Vzhledem k velmi rozdilnym velikostem Skol dochézi asto ke sbéru
dat pouze za jednu tiidu (v pfipadé mezinarodnich testd gramotnosti ovSem u Setfeni TIMSS a PIRLS, kde to velikost
kol dovoli, jsou sbirany tiidy dvé, u Setfeni PISA se pak jedna o vybér zaki dle roku narozeni bez ohledu na tiidu),
v takovém piipadé se uroven tiidy rovna urovni celé Skoly, ovSem s problematickou zobecnitelnosti zavéra
interpretovanych za jednu tiidu. Uroveni 74k a uroven koly jsou v CR nejéastéji vyuzivané trovné pro
dvouuroviiovou analyzu narodnich dat (tfeti uroven analyzy [téidy] bézna jen ve vétSich zemich typu USA). Pro
mezinarodni analyzu se pak vyuziva i Giroven vzdélavaciho systému jako takového.

V Setienich se objevuje nékolik dal§ich urovni dat, které jsou v datovych analyzach CSI vyuzitelné, ale ne b&zné —
tiroven ucitele, oboru a regionalni troveii kraje. Uroveii ugitele je typicka pro mezinarodni Setfeni TALIS, které se
vzorkem uciteldl pfimo pracuje. Design Setfeni naopak znemoziuje spolehlivé usuzovani na tirovenn konkrétni skoly,
usuzovani na troveti zakii je pro jejich absenci v tomto Setieni vyloudena. Uroved oboru je specificka pro néktera
zvlastni Setieni provadéna CSI, napt. vysledky maturit. Opét je zde ale velice problematické usuzovéani na troven
Skoly.

Uroveti, jejiz reprezentativnost neni v Setfenich CSI standardné zajisténa, ale pro provadéni komplexnich analyz
v kontextu ¢eského vzdélavaciho systému a jeho problémi je klicova, predstavuje troveni kraje. Zatimco méné Casto
vyuzivané Grovné tiidy a oboru neni nezbytné nutné designovat reprezentativné, protoze u nich dochazi k pravidelné
obmeéné a rychlému zastaravani problémi (coz znemoznuje jakékoli pfijimani opatieni pro aktualni vysledky Setieni,
ptipadna opatieni jsou piijimana zpétné do jiz obménéného kontextu), iroven kraje a vysledky Setfeni z ni vzeslé jsou
v Case relativné stabilni. Vzhledem k problémtim ve vzdélavani zalozenym na strukturalni postizenosti nékterych
regionti (zejména Ustecky, Karlovarsky a Moravskoslezsky kraj) by se snahy CSI v oblasti redesignovani budoucich
Setieni mély soustiedit na zajisténi reprezentativnosti na irovni krajii (v pipadé SS jen tam, kde to umoziiuje oborova
struktura Skol v jednotlivych krajich, spadovost aj.), jako dopliujici trovné reprezentativnosti na urovni zaku a skol.
Implementace tGrovné krajii do standardné vybiraného reprezentativniho vzorku zajisti do budoucna kvalitnéjsi
a presnéjsi zhodnoceni vysledkt vzdélavani souvisejicich s jednotlivymi kraji a umozni krajskym organtim pfijimani
efektivnich opatieni pro napravu zjiSténych problému a dal$i zvySeni kvality vzdélavani. Navaznost jednotlivych
urovni proménnych shrnuje schéma 5.
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SCHEMA 5 | Urovné proménnych vyuZivané v analyzach vzdélavacich systémii

Vzdélavaci systém ——— Analyza mezinarodnich dat

~ _  Reprezentativni data dostupna
_ > jen v nékterych (specifickych)
~,”  Setfenich

v,

™, Nejcasté&jsi urovné
_~ pro analyzu narodnich dat

Hloubka a podrobnost dat

3.4 Pocatecni kontrola a tiprava dat

Kapitola 3 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Kontrola dat pfedstavuje pocatecni fazi datové analyzy. V ramci ni identifikujeme mozné problémy a snazime se
predejit nepfesnostem v naslednych analyzach. Zaroven se snazime o napravu chyb. Za optimalni povazujeme takovou
korekei, pii které nedojde ke ztraté pozadované informace. Pokud takova naprava jiz neni moznd, pak je v nékterych
pripadech potfeba zaznam odstranit, pficemz se mtize jednat pouze o odebrani n¢kolika bun¢k, ale také celych pripadi
¢i proménnych. Kontrole dat musi byt vénovan nalezity ¢as, protoze plati, ze nelze ocekavat kvalitni analyticky vystup
s nekvalitnimi vstupnimi daty.

Nékteré chyby mohou vzniknout napfiklad chybnym zaznamenanim ptvodnich dat (typografické chyby, posunuti
desetinné Carky, pii telefonickém zjistovani pieslechnuti respondenta), jiné chyby mohou vzniknout pii importovani
dat v dasledku Spatné kompatibility jednotlivych aplikaci. V textu piedstavime vybrané dil¢i aspekty, které se
S tématem kontroly dat poji.

Riizné statistické vypocty, resp. programy vyzaduji, aby byla proménnd nastavena na urcité urovni méteni (viz 2.2
Typy proménnych). Jednou z prvnich véci, kterou bychom méli po importu dat provéfit, je typ méritka proménnych.
V praxi se miizeme setkat s pripady, kdy software pfifadi proménné chybné métitko, coz miize znamenat problém pro
naslednou analyzu dat (v lepSim pfipad¢ pouze Casové zdrzeni). Nékteré programy navic neumoziuji vykonat
pozadovany vypocet, aniZ je proménna nastavena na pozadované Grovni.

Dalsi véc, kterou je nutné zjistit, je zpusob kédovani proménnych. Dulezité to je zejména v ptipadech, kdy
nepracujeme s vlastnimi datovymi soubory, ale naopak s daty z externich zdrojt. Napt. k datasetim z mezinarodnich
Setfeni byva ptipojen Ciselnik, ve kterém je prehledné uvedeno kdédovani jednotlivych odpovédi. Znalost kodovani je
také dulezita pro interpretaci vysledkl. Programy, resp. vzorce samy o sob& nedokazou odlisit kvalitativni rozmér
jednotlivych odpovédi. Pracuji pouze s Cisly, proto je na samotném uzivateli, aby véd¢l, jaké kvantitativni hodnoty
byly k jednotlivym polozkdm pfifazeny.

Jako priklad uved’'me kdédovani odpovédi vyjadiujici miru souhlasu respondenta s uréitym tvrzenim. Jednotlivé
moznosti byly kédovany nasledovné: I = rozhodné ano, 2 = spise ano, 3 = Spise ne a 4 = rozhodné ne. V tomto piipadé
bychom mohli na zaklad¢ predchozi zkusenosti usuzovat, ze vyssi hodnota znaci siln€jsi miru souhlasu, a tim se ve
vysledku dopustit dezinterpretace zjisténi. Problém to mtize pfedstavovat zejména v korelacni analyze (resp. i dalSich
statistickych technikach, které jsou na jejim principu zaloZeny), kde v konecném vystupu neni znéni konkrétnich
odpovédi znamo. Dalsi potencidlni chybou je sdruzeni dvou odlisnych odpoveédi pod stejnou Ciselnou hodnotu,
napt. 1 = ano, 1 = nevim, 3 = ne. Takovéto slouceni lze podle potieby provést az pii praci s daty, a to zpisobem, aby
ptvodni proménna a jeji kddovani byly zachovany. Obecné je nevhodné sluovat dve ¢i vice vzajemné se vylucujici
kategorie. Nelze tici, ze je n&jaky zptsob kddovani apriorné€ Spatny, je vSak potifeba mit znalost toho, jak jsou jednotlivé
proménné a odpovédi kédovany v datovém souboru, se kterym pracujeme.
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Chybéjici hodnoty (missing values) oznacuji chybéjici informace v datovém souboru, kdy ptipadu ¢i nékolika
pfipadim nebyla pfifazena hodnota v nékteré z proménnych. Existuji rizné pfiiny vzniku chybéjicich hodnot.
Ta muze napf. nastat pochybenim na strané tazatele, ktery nezapsal odpoveéd’ respondenta, nebo také tehdy, kdyz
respondent odmitl odpovédét. V tomto piipadé je vSak nutné takovou skute¢nost také zaznacdit (kodovat).

V nékterych datovych souborech zlistavaji chybéjici hodnoty neoznaceny a nelze jiz zpétné identifikovat pfic¢inu. Toto
odliseni ovSem miize byt pro vyhodnocovani dat klicové (je podstatny rozdil, pokud dotdzany odmitl odpovéd’, nebo
pokud tazatel odpoveéd’ nezaznamenal). Chybéjici hodnoty mohou vznikat také logicky, naptiklad vétvenim formulate,
kdy je odpovéd’ na urcitou otdzku podminéna odpovédi na piedchozi otazku.

Uved’'me si ptiklad s fetézcem dvou otazek: (1) Vyucujete cizi jazyk? — anolne a (2) Jaky cizi jazyk vyucujete? — vybér
moznosti. Z uvedeného ptikladu je zjevné, Zze pokud respondent v prvnim piipadé zvolil odpoveéd’ ne, jiz nemuze
zodpoveédét druhou otazku, a proto mu bude prifazena chybéjici hodnota. Tato skute¢nost musi byt v datovém souboru
zjistitelna.

Vhodné je také prozkoumat, zda jsou chybéjici hodnoty rozmistény nahodné, nebo jsou naopak systematicky
nadreprezentovany u nékteré subpopulace. Analyza chybé&jicich hodnot miize sama o sob¢ piedstavovat plnohodnotnou
napl vyzkumu. Pokud naptiklad zjistime, ze se chybéjici hodnoty systematicky vyskytuji u néjaké podskupiny
respondentdl, nejspiSe nds zacne zajimat i divod. Podle pfedpokladaného dopadu, ktery mohou mit chybéjici hodnoty
na vysledky analyzy, je potfeba rozhodnout, jak s ptipady dale pracovat. V nékterych situacich postaci takové ptipady
odstranit (resp. do analyzy ani nevstoupi), v jinych situacich je mozné chybéjici hodnoty imputovat.

Posledni vybrany aspekt souvisejici s problematikou kontroly dat pfedstavuje identifikace odlehlych hodnot (outliers).
Odlehlé hodnoty jsou takové, které se vyrazn€ odlisuji od ostatnich hodnot dané proménné. Vhodnym zpisobem
k jejich identifikaci je provedeni prizkumu dat jes$t¢ pted analyzou, kdy zkoumame vlastnosti jednotlivych
proménnych. Typicky se miiZze jednat o pouziti zakladnich ukazatelli miry centralni tendence a rozptylenosti dat (viz
4.3 Univariaéni analyza dat). Velmi efektivni je graficka vizualizace hodnot (napf. pomoci boxplotu, histogramu nebo
bodového grafu).

Odlehla hodnota mize vzniknout nepfirozené jako vysledek chybného zapisu dat (napfiklad posunutim desetinné
¢arky, zaznaceni vysledku v odli$nych jednotkach apod.). Stejné tak miizeme pozorovat netypickou hodnotu zcela
prirozené. Pouziti nekterych statistickych technik pfedpokladd neexistenci téchto hodnot (v kontextu bivariacni
a multivariacni analyzy pak mizeme mluvit o odlehlych ptipadech), je proto na zvazeni, zda bychom méli nechat
takové hodnoty, resp. pfipady vstoupit do analyzy a riskovat zkresleni vysledkt, ¢i proménnou jinak transformovat.
Neexistuje standardizovany zpiisob, jak se s odlehlymi hodnotami vypofadat. ReSeni je potieba promyslet vzdy
v kontextu nami zamysleného analytického zdméru a také v souvislosti s pfic¢inou vzniku takové hodnoty.

3.5 Vybrané analyticke techniky

3.5.1 Deskriptivni analyza dat
Kapitola 4 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Zékladnim a ¢asto prvotnim krokem, kterym praci s piipravenymi daty zahajujeme, je popis dat. K tomu slouzi
deskriptivni statistika, jejimz cilem je sumarizace charakteristik urCit¢ proménné obvykle skrze popis miry centralni
tendence a rozptylenosti dat.

Asi nejtypi¢téjsi stfedni hodnotou, vhodnou zejména pro $kalové proménné, je aritmeticky primér. Primér
vypocitame tak, ze se¢teme hodnoty vSech piipadt v souboru a soucet vydélime celkovym poctem piipadi. Jedna se
o0 bézné pouzivany ukazatel, ktery je vSak velmi nachylny na odlehlé hodnoty.

Dalsi mozny ukazatel centralni tendence piedstavuje median. Median ziskame jednoduse tak, ze sefadime hodnoty
a vezmeme tu, ktera se nachazi uprostred. Pfesn¢ polovina piipadt pak bude mit hodnotu nizsi a polovina pfipadt bude
mit hodnotu vyssi, nez je median. Median tedy neni citlivy k odlehlym hodnotam jako pramér.

Za ucelem prozkoumani variability proménné miizeme pracovat s kvartily, kterymi podobnym zptisobem rozd€lime
soubor na ctvrtiny. Hodnota prvniho kvartilu je hodnotou, pod kterou se nachazi piesné 25 % ptipadii, druhy kvartil je
median a pod hodnotou tietiho kvartilu se nachazi 75 % ptipadi. Jakmile zndme hodnoty kvartili, mizeme vypocitat
mezikvartilové rozpéti, které je rovno rozdilu mezi hodnotou tfetiho a prvniho kvartilu.

Dalsi bézné uvadénou mirou variability je rozptyl. Abychom vypo¢itali rozptyl, musime nejdiiv od hodnoty kazdého
pfipadu odecist celkovy primeér. Takto ziskané odchylky od priméru nasledné umocnime na druhou a sec¢teme. Soucet
umocnénych odchylek nakonec vydélime poctem pripadd.

Odmocnénim rozptylu ziskdme smérodatnou odchylku. Tim v podstaté vracime hodnoty proménné do ptivodni
jednotky, coz usnadni interpretaci.
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Pro popisnou statistiku rozdéleni proménné staci nékolik zakladnich udaji, a to nezavisle na tirovni méfeni. Zakladem
je prumér, smérodatna odchylka, minimum a maximum. Pokud se median odchyluje vyrazné od priméru, je vhodné
jej rovnéz doplnit do tabulky popisné statistiky.

TABULKA 5 | Priklad popisné statistiky

Nazev proménné ani Pramér L
odchylka

Délka praxe v letech 5537 20,26 10,61 1 45
Obliba ¢teni 5518 9,47 1,73 2,55 14,58
Predskolni aktivity zaka 5269 10,52 1,70 2,14 14,70
Predskolni dovednosti zaka 5230 9,91 2,01 4,87 13,88
Sebejistota ve ¢teni (zak) 5496 9,96 1,82 2,96 13,47
Socioekonomicky status skoly 5518 10,58 0,61 7,75 12,05
Socioekonomicky status zaka 5202 10,58 1,43 4,16 14,82
Spokojenost uditele 5537 8,87 2,17 4,39 12,00
Vztah rodic¢t k cetbé 5257 9,80 1,88 2,72 13,88

Poznamka: Za G¢elem ukazky uvedeny jen vybrané proménné z Setfeni PIRLS 2016.

Tvar rozdéleni dat je dulezity pro rozhodnuti dalsiho analytického postupu. Pokud je proménna normalné rozdélena,
muzeme pouzit béZné pouzivané analytické techniky. Zejména parametrické korela¢ni koeficienty, parametrické testy
rozdilt v pramérech (t-test, ANOVA) a regresni analyzu. Rozlozeni dat zjistime pomoci grafu typu histogram, ktery
ukazuje ¢etnosti vyskytu hodnot proménné v daném intervalu (software vétSinou urci automaticky).

Pro prvni graf zobrazuje vysledky zaku 9. t¥id z Vybérovéeho zjistovani vysledkii Zakii 9. rocéniku, a to v matematice.
Na ose x jsou hodnoty proménné spés$nost zaka (z-skore) a na ose y jsou Cetnosti danych intervall, které jsou
znazornény sloupcovym grafem. Spolu s kiivkou normalniho rozdéleni tvoii ndmi sledovany histogram. Pfi porovnani
rozlozeni této proménné miizeme vizualné fici, Zze proménnd je zhruba normalné rozdélena, byt’ v ptipadé hodnot okolo
pruméru je rozdéleni tzv. platykurtické, tedy nizsi, nez je o¢ekavana frekvence hodnot v pfipadé normalniho rozdéleni
(opakem by bylo rozdé€leni $picaté). Obecné ale proménna splituje predpoklady normalnosti a mize vstoupit do celé
fady parametrickych statistickych testi. Navic pocet piipadu je vice nez dostacujici (N =40 115).

Metodika sbéru a analyzy dat z vysledki Setieni Ceské skolni inspekce | 25



3 | ANALYZA DAT

GRAF 1 | Piiklad rozloZeni proménné
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Druhym grafem je ilustrace proménné hruba netspésnost zakl u maturitni zkousky 2018 (po podzimnim zkuSebnim
obdobi; v %). Data pochazeji z datového souboru Centra pro zjistovani vysledkid vzdélavani (CVVZ) a ptipady tvori
jednotlivé stfedoskolské obory, na nichz se v daném Skolnim roce konala maturitni zkouska. Histogram zde jasné
ukazuje, ze tato proménna normaln¢ rozdélena neni a viibec se normalnimu rozdéleni ani neblizi. Data jsou vyrazné
vychylena vpravo, jedna se tedy o pozitivni zeSikmeni. Soucasné je proménna rozdélena $picaté. Obecné se jedna
0 prili$ rozptylena data (overdispersed data), navic s omezenym intervalem 0—100 %. Z tohoto diivodu uz neni mozné
pouzit klasickou linearni regresi, ale specificky model pro tento typ dat (ukazano v ¢asti regresni modely). Nabizi se
Poissonova regrese nebo negativni binomicka regrese (v pripadé, Ze je proménna pfili§ rozptylena a parametr disperse
je statisticky vyznamny, je vhodnéjsi pouzit negativni binomickou regresi). Tento typ modelt zvlada specificky
software jako Stata a R.
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GRAF 2 | Priklad rozloZeni hodnot proménné

Histogram s kfivkou normalniho rozdéleni
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Jakym zplsobem postupovat, pokud nase data nespliiuji charakteristiky normalniho rozlozeni, ale zaroven se nejedna
o typ dat, ktery by byl vhodny pro modelovani za pomoci specifickych technik? Vhodnym feSenim je transformace
proménné a pouziti béznych technik jako korelace a regrese. Nejbéznéjsi transformaci je ptevedeni do logaritmické
Skaly (zlogaritmovani proménné zpravidla o zakladu 10), pfevedeni na z-skére, umocnéni na druhou, druhd odmocnina
¢i inverze proménné (1/x). VSechny tyto transformace neznamenaji manipulaci s daty! Data jsou jen transformovana
pro potieby linearni funkce. Jakym zplsobem zjistit, ktera transformace je nejvhodné&jsi? Idealni je funkce ,,gladder”
v programu Stata. Ta provede automaticky celou fadu transformaci a zobrazi v grafu ty, které nejlépe adresuji piivodni
rozlozeni proménné. Ptikladem vystupu je obrazek 14. Z histogramd transformaci pak mizeme vidét, ze nejlepsi feSeni
transformace je druha odmocnina proménné. Ostatni software (SPSS ¢i R) tuto funkci nenabizi, a tudiZ je nutné
transformace vyzkousSet — manualné provést vypocéet nové proménné a zobrazit v histogramu.
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GRAF 3 | Transformace proménnych pomoci funkce ,,gladder* v programu Stata
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K transformacim obecné viz manudl: https://www.stata.com/manuals13/rladder.pdf

Doporuceni

= Pro vSechny proménné vytvofit deskriptivni tabulku obsahujici primér, smérodatnou odchylku, minimalni
a maximalni hodnotu.

= Vytvorit graf typu histogram a porovnani s normalnim rozdélenim.
= Pfipadné provést testy normality dat (Smirnov-Kolmogoriav test).

=  Ptipadné zvoleni zptisobu transformace pro Gcely linearni funkce.

3.5.2 Porovnani priméra

Kapitola 5 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Zékladni statistickou technikou pro bivaria¢ni analyzu je porovnani primérti u zvolenych skupin. Naptiklad mizeme
porovnat praimérné skore z vysledku testovani, jak se lisi mezi chlapci a divkami, poptipadé jak se 1i§i primérné skore
mezi vicero kategoriemi, napiiklad kraji. V prvnim piipadé pouzijeme klasicky t-test, v druhém piipadé, kdy
porovnavame vice nez dv¢ kategorie, analyzu rozptylu (ANOVA).

T-test testuje statistickou vyznamnost rozdilu dvou stfednich hodnot (dvou aritmetickych primeért)). Pomoci t-testu
de facto odpovidame na otdzku, zda jsou dva populacéni pruméry stejné, nebo zda je mezi nimi rozdil. Celkem muzeme
rozlisit tii formy t-testu. Prvnim je t-test pro jediny vybér (One-Sample T-Test), ktery zji$tuje, zda se stfedni hodnota
V populaci lisi od nami predpokladané hodnoty, nebo zda vybér pochazi z populace, jejiz prumér zname. Druhym je t-test
pro dva nezavisié vybery (Independent-Samples T-Test), ktery srovnava praméry dvou skupin piipadi, a tedy ukazuje,
zda se statisticky 1isi dva populacni pramery. Typickym piikladem je srovnani primérného skore z vysledki testovani
mezi chlapci a divkami. Tieti formou je t-test pro pdrova data (Paired-Samples T-Test). Parova data ziskdme zavislym
vybérem, technicky se pak jedna o porovnani prumeért dvou vzajemné provazanych proménnych. Typickym ptikladem
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jsou panelova Setteni, kdy se jednoho vzorku dotazujeme opakované. MiiZeme poté zméfit rozdil v pramérech u tohoto
jednoho vzorku napt. pfed a po n&jaké zméné.

ANOVA neboli analyza rozptylu (Analysis of variance) ma proti t-testu pro socidlnévédni vyzkum jednu zasadni
vyhodu. Tou je skutecnost, Ze na rozdil od t-testu zjist'uje, zda se v populaci li§i pruméry vice skupin najednou.
ANOVA rozklada rozptyl v datech vybérového souboru na dvé slozky a zkouma jednak, jak se 1isi hodnoty uvnitf
jednotlivych skupin (vnitroskupinovy rozptyl) a jednak, jak se lisi priméry mezi skupinami (meziskupinovy rozptyl).
Pii hledani statistické vyznamnosti v rozdilech primérti mizeme pouzit jednoduchou jednofaktorovou analyzu (one-way
analysis of variance), nebo dvoufaktorovou (two-way analysis of variance). Jednofaktorova analyza zjistuje, jak se lisi
hodnoty zavisle proménné u kategorii jedné nezavisle proménné. Dvoufaktorova analyza pak zjistuje, jak se lisi
hodnoty zavisle proménné u kategorii dvou nezavisle proménnych. Pfikladem mize byt sledovani primérného skore
v mezinarodnim testovani Zakil mezi jednotlivymi kraji v CR (jednofaktorova analyza), nebo sledovéani skore mezi
jednotlivymi kraji a soucasné je$té napt. na zaklad¢ pohlavi (dvoufaktorova analyza).

Idealnim zptisobem prezentace rozdild v praméru je graf chybovych tGsecek (error bar chart). Tento graf by mél byt
upfednostnén pied vystupy v podobé tabulek. Umozni piehlednéji ukazat rozdily v primérech a zaroven ukazuje
intervaly spolehlivosti. Pokud se intervaly mezi kategoriemi neprotinaji, jedna se o statisticky vyznamny rozdil. Jestlize
porovnavame dvé skupiny piipadii, je vhodnéj§im grafem tradicni krabicovy graf doplnény o hodnoty testovaci
statistiky. Pokud ale v analyze nespliujeme ptedpoklady jako homogenitu rozptylu, mame maly pocet ptipadu ¢i je
nase zavisld proménna na delsi ordinalni stupnici, je tfeba provést ptislusné specifické statistické testy vhodné pro tyto
situace. Rovnéz je tieba nastavit v pfipadé mezinarodnich datovych soubort odpovidajici vazeni.

Prvnim ptikladem je porovndni priméri opét na datech z maturit u proménné hruba netispésnost zakti u maturitni
zkousky 2018. Pro porovnani je ukazan jak graf chybovych tisecek (vlevo), tak i krabicovy graf (vpravo). Oba grafy

jsou doplnény testovaci statistikou, tradi¢né t-testem, ale protoze v predchozi kapitole jsme zjistili, Ze je tato prom&nna
velmi zeSikmena a neblizi se normalnimu rozd¢€leni, je pouzit i neparametricky Wilcoxonlv test praméri.

GRAF 4 A 5 | Primérna neuspé$nost maturantii z matematiky — porovnani grafu chybovych tsecek a krabicového grafu
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Ptikladem pro porovnani prumérti u vice kategorii jsou vysledky zakt 9. tfid z matematiky. Jednotkou je zak a jeho
standardizované skore z testu z matematiky. Zde je do grafu nanesen bodovy odhad spolu s 95% intervalem
spolehlivosti (asecka). Ten je pro zjednoduseni konstruovan tak, ze predpoklada nahodny vybér z neznamé populace.
Nicméné Setfeni nebylo konstruované jako plosné testovani celé populace, ani jako kvotni vybér na zakladé
populacnich parametrt. Interval spolehlivosti by se tak mél konstruovat dle metody sbéru dat. Graf nam ukazuje, jak
se 1isi vysledné pruméry zaku v krajich. Pokud se interval spolehlivosti neprotne s danym Kkrajem, se kterym
srovnavame, priméry se statisticky vyznamné 1isi. Naptiklad tak mizeme fici, Ze Praha se odliSuje od vSech kraji a ma
statisticky nadprimérné vysledky a pramér je statisticky vyznamné vyssi nez ve srovnani se vSemi zbylymi kraji.
Naopak cela fada kraji dosahuje podobnych vysledkt. Primér za vSechny kraje je piesné -0,02, coz je hodnota témet
blizka nule, ktera je v grafu zobrazena Cervenou preruSovanou linii. Pokud interval spolehlivosti daného kraje protina
hodnotu nula, neni jeho vysledek statisticky vyznamné lepsi od praméru. Dle osy Yy také mizeme fici, Ze se kraje
odlisuji od dané hodnoty.
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GRAF 6 | Priimérné skore z testu z matematiky (9. ro¢nik)
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V piipad¢€ porovnani primérti mame ne€kolik moznosti, jak data prezentovat a interpretovat. Nejvhodnéjsi je graf typu
boxplot nebo graf chybovych tseéek. Pokud se porovnavaji pruméry dvou kategorii, je vhodné zvolit graf typu boxplot
doplnény o vysledky testovaci statistiky. Pokud porovnavame vice kategorii, nejvhodnéj$im typem grafu je graf
chybovych usecek.

V ptipadé splnéni podminek pro parametricky test zobrazujeme p hodnotu t-testu, v pfipadé nesplnéni podminek je
vhodné&jsi pouzit neparametricky Wilcoxonuv test. Pro vicekategorické proménné pak vysledky testu ANOVA a jeji
neparametricka alternativa Kruskaliv-Wallistv test.

3.5.3 Korelac¢ni koeficienty
Kapitola 5.3 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojit

Jednou ze zakladnich analyz, ze kterych jiz mizeme odhadovat miru asociace mezi dvéma proménnymi (nikoli odhalit,
ktera z proménnych je skutecna pricina a ktera skute¢ny dtsledek uvazovaného vztahu), je analyza asociaci ¢i korelacni
analyza.? Korela¢ni analyza je souhrnné oznaleni pro analyzy zaloZzené na riznych typech korelagnich koeficienti
s odlisnymi pfedpoklady a odlisSnymi vypocty, které se voli dle typt proménnych, jez vstupuji do vypoctu. Uvedené
priklady nejsou Uplnym vyctem vSech korelacnich koeficientti, pfiblizuji nejcastéji vyuzivané koeficienty.
V metodologické literatufe je mozné dohledat dalsi piiklady koeficientti jak pro souhlasné proménné, tak pro proménné
na rtznych Grovnich méfeni (napt. Koeficient eta pro nominalni*Skalovou [intervalovou] proménnou). MozZnost
vypoctu vSech prezentovanych koeficientd je béznou soucasti vsech statistickych programt.

Pfi zjistovani miry asociace mezi dvéma nominalnimi proménnymi se nejcastéji vyuziva Koeficient phi (dveé binarni
proménné se dvéma kategoriemi, napt. pohlavi*dosazeni vysokoskolského vzdélani) ¢i Cramerovo V (pokud alespon
jedna z proménnych ma vice nez dvé kategorie — napi-. typ stfedni $koly — SOU, SOS, Gymnazium). Vystupem obou
koeficientdl, zalozenych na hodnoté¢ chi-kvadrat, je ¢iselna hodnota v intervalu <0;1>, pticemz ¢im vyssi hodnota, tim
siln€jsi asociace mezi dvéma proménnymi.

V pfipadé zjistovani miry asociace mezi dvéma ordinalnimi proménnymi se ¢asto vyuzivaji koeficienty zalozené na
srovnavani dvojic hodnot a jejich miry souhlasu ¢i nesouhlasu — (dis)konkordance — jako napt. Kendalova tau b

2 Ke korelaénim koeficientlim viz Mare§, Rabusic, Soukup. 2015. Analyza socialnévédnich dat (nejen) v SPSS.
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atau c. Nejcastéji se vsak setkdvame s pouzitim Spearmanova rhoé jako korela¢niho koeficientu pofadi, ktery
nesrovnava souhlas ¢i nesouhlas pard hodnot dvou proménnych, ale jejich vzajemné potadi. Popularita Spearmanova
rho spociva v nizsi citlivosti na nenormalni rozloZeni dat a odchylné ptipady (koeficient je neparametricky). I pfi
existenci odchylnych pfipadt, které u jinych koeficient vedou k nezanedbatelnému zkresleni, dokdze relativné
spolehlivé odhalit miru asociace mezi dvéma ordindlnimi proménnymi.

Zdaleka nejpouzivanéjSim koeficientem pro zjistovani miry asociace mezi intervalovymi a skdlovymi proménnymi je
Pearsonuv korela¢ni koeficient (i Pearsonovo r), ktery pracuje s hodnotou kovariance, tj. rozptylu mezi dvéma
proménnymi déleného soucinem jejich smérodatnych odchylek. Nevyhodou tohoto koeficientu je pomérné vysoka
citlivost na odchylné ptipady (Pearsontiv korelacni koeficient vyzaduje pfedpoklad linearnich vztahti).

Jak pro ordinalni, tak pro intervalové a skalové proménné plati, Ze vystupem korelacnich koeficienti je ¢iselna hodnota
v intervalu <-1;1>, pfiCemz ¢im vice se hodnota blizi hodnoté +-, tim silngj$i asociace mezi dvéma testovanymi
proménnymi. Hodnota 0 pfitom znamena bud’ neexistenci asociace, nebo nelinearni pribéh dat. V takovém ptipadé je
nutné vyuzit jinou metodu zjist'ovani korelaci.

Interpretace korelac¢nich koeficientd vychazi z jednoduchého ptedpokladu. Kladna hodnota znaéi pozitivni vztah (¢im
vice X, tim vice Y), zaporna naopak vztah negativni (¢im vice X, tim mén¢ Y). V piipadé¢ Cramerova V a jinych
koeficientll pro nominalni proménné (vcetné Koeficientu eta) pracujeme pouze s kladnymi hodnotami, nejsme schopni
uréit smér vztahu. Hodnota koeficientu pak uréuje samotnou silu asociace. Skéla uréujici silu asociace oviem neni
presné definovana, zalezi spiSe na interpretaci autora analyzy. Orientacné l1ze vyuzit hodnoty v tabulce 6.

TABULKA 6 | Orienta¢ni hodnoty sily asociace v korelacni analyze

Pozitivni asociace Mira asociace ‘ Negativni asociace
0,91-1,00 Velmi silna -0,91--1,00
0,71-0,90 Silna -0,71--0,90
0,51-0,70 Stfedni -0,51--0,70
0,31-0,50 Slaba -0,31--0,50
0,10-0,30 Velmi slaba -0,10--0,30

0-0,10 Zadna 0--0,10

3.5.4 Vybrané typy regresni analyzy
Kapitola 6 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Pfedchozi techniky braly v potaz pouze vztahy mezi dvéma proménnymi, poptipadé mezi kategorii a priméry za tyto
kategorie. Prestoze mame moznosti, jak kontrolovat vliv dal$ich proménnych (parcialni korelacni koeficient, ptidani
dalsiho faktoru v rdmci porovnani primérd ANOVA), pfedchozi techniky nejsou vhodné pro modely, které obsahuji
velky pocet nezavisle proménnych. K tomu slouzi pfedevsim regresni modely.

Jejich cilem je urcit asociani vztah mezi ZP a NP pii kontrole dalich (tfetich) proménnych, které mohou byt
zkorelované jak s ZP, tak NP. Zakladni technikou je mnohonasobna linearni regrese, ktera predpoklada normalni
rozdéleni rezidui (chyb), linearitu vztahu mezi ZP a NP, nezavislost ptipadi a homoskedasticitu.

Pfi analyze Skolnich dat jsou nékteré tyto predpoklady naruseny. V ptipad€, kdy jednotkou analyzy je zak, jsou
pozorovani na sobé zavisla, protoze zak chodi zpravidla do stejné skoly ¢i tfidy jako jeho spoluzaci, ktefi byli také
vybrani do vyzkumu. Skola ¢ tida pak ovlivituje hodnoty pfipadi (z4kii), respektive hodnoty ZP budou zkorelované.
Z tohoto dlivodu je spravnou technikou hierarchické modelovani, které bere v potaz klastrovani pfipadt (zaka) za tfidy
¢i Skoly. Vypocet smérodatnych chyb bere tuto datovou strukturu v potaz, proto jsou smérodatné chyby vyssi
a konzervativnéj$i nez v piipade pouziti standardni mnohonasobné regrese. To znamend, Ze hranice pro piekroceni
statistické vyznamnosti je vyssi, tudiz je menS$i pravdépodobnost chyby prvniho tadu. Hierarchicky model navic
umoziuje modelovat efekty proménnych na vyssi urovni, zpravidla na trovni $koly a tfidy. Navic umoziiuji meziuroviiové
interakce (cross-level interaction), kdy efekt individualni proménné na prvni tirovni je podminén hodnotou proménné na
vy$$i trovni, napiiklad individualni SES Zéka v z&vislosti na celkovém SES Skoly.

Hierarchické modely (random intercept nebo random intercept and slopes) piedpokladaji, Zze chybova slozka v regresi
na obou Urovnich neni zkorelovana s prediktory. To znamena, ze pfimo umoziuji modelovat efekt proménnych na
druhé a vyssi urovni. Alternativou téchto modelll pro hierarchicky typ dat jsou modely s fixnimi efekty, které se
v edukacnich védach také pouzivaji. Jejich vyhoda je, ze postihnou veskeré efekty meéfitelnych i neméfitelnych
proménnych na druhé Grovni, nicméné neumoziuji z tohoto divodu modelovat vliv proménnych na druhé Grovni,
protoze jsou perfektné korelované s druhou trovni, ktera nevariuje. Tyto modely jsou vhodné jen v pfipad¢€, ze nas
zajima efekt proménné na prvni (individualni) urovni.
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Obvykle se pouzivaji hierarchické linearni modely, nicméné pokud je proménna dichotomicka, pouziva se hierarchicka
logisticka regrese (v pfipad¢ vice kategorii multinomicka regrese), v pfipad¢é Ciselné proménné, ktera je prilis
rozptylena, se pouziva hierarchicka Poissonova nebo negativni binomicka regrese.

SCHEMA 6 | Piehled typii regresnich modelii pro riizny typ a charakter dat

——————— oo ——
——————— e
——————— —
———————
R
——————— —
——————— I
ptylena

[ V pripadé klastrovani zak — trida/Skola se pouziji hierarchické alternativy ’

Ve schématu vyse jsou popsany jednotlivé modelové varianty regresni analyzy v zavislosti na typu a charakteru dat.
Klasické hierarchické modely jsou vysvétleny v prislusnych sekundarnich analyzach mezinarodniho Setieni (nejnoveéji
PIRLS 2016).

V ramci tohoto textu se ale podivame na moznosti analyzy domacich Setteni, jejichz datova podoba je specificka a od
mezinarodnich dat se li$i. Za prvé data nejsou nahodnym vybérem z populace, poptipadé¢ z jednotlivych strat (velikost
Skoly, geografie $koly atd.). Za druhé k Setfenim zpravidla nemame individualni dotaznik a chybi tak cela fada dat na
individualni urovni, at’ uz sociodemograficka (SES), ¢i postojova. MozZnosti analyzy téchto dat jsou zatim omezené.
V datasetu je k dispozici identifikator kraje a anonymizovany identifikator §koly. Proto mizeme spocitat z vysledka
jejich rozptyl nebo pramér za skolu. Na§ model vysledkt zaku pridava rozptyl vysledki, SES kraje (hodnota ze Setieni
PIRLS 2016) a rozvodovost jako proxy promé&nnou pro socialni charakteristiky kraje (CSU). Model je pouze ilustraéni,
protoze bychom mohli modelovat vice proménnych na Grovni kraji (podil exekuci, HDP na obyvatele atd.), nicméné
prumeérné SES kraje vysvétli velkou porci variace v primérnych vysledcich $kol napfic kraji.

Kdybychom méli individualni proménné, mohli bychom pfidat i je, takto nam model vysvétluje pouze rozptyl na vyssi
urovni (Skoly) a fikd nam, jak se zaci v dané Skole v daném kraji v priméru lisi na zakladé rozptylu vysledkti v dané
Skole, rozvodovosti v kraji a SES kraje.
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TABULKA 7 | Priklad regresni analyzy vysledki testii z matematiky, ¢eStiny a anglického jazyka — 9. ro¢nik

Matematika Cestina Anglicky jazvk
Rozptyl vysledki ve skole -0, 188=== 031 %= -0.322 %=
(0.013) (0.012) {(0.013)
SES kraje 0.082=+= 0.069=+= 0.104===
(0.013) (0.012) {(0.014)
Rozvodovost v kraji -0 082 === -0.060%== -0.048#==
(0.013) (0.012) {(0.013)
(Konstanta) -0.063#== -0.074#== -0.097#==
(0.014) (0.012) {(0.013)
AlC 102942 891 103536941 94604.102
BIC 102994 488 103608 563 94655 258
Log likelihood -314653. 446 31772471 -47296.051
Pocet pozorovani 40115 40230 37272
Poéet skupin 2 arovné - Skola 1444 1443 1334
Rozptvl - skola 0251 0164 0.187
Rozptyl - rezidualy 0.702 0.715 0.689

=ap < 0001, #=p < 0.01, *p<0.05

Poznamka: Balicek Imer a texreg v R. Viz Sada typizovanych analytickych nastroju.

Proménné vstupuji do modelu standardizované, standardizované jsou i vysledky zaki. V tabulce jsou uvedeny rovnou
tfi modely — pro kazdou oblast testovani zvlast’. ProtoZe jsou proménné standardizovany, mizeme piimo koeficienty
porovnat napti¢ modely. Z tabulky lze vy¢ist, Ze rozptyl vysledki ve skole je silngji asociovan (negativné) s vysledky
z anglického a ceského jazyka nez z matematiky. U téchto oblasti ma heterogenita vysledkd vétsi vliv (ve smyslu
asociacniho vztahu, ne pri¢inného) nez v pripadé matematiky. Interpretace oproti klasické linearni regresi se pfilis
nelisi. Rozdil je pak v hodnoceni modelu, kdy nas zajima zlepSeni oproti tzv. nulovému modelu v pripad¢ kritérii AIC
a BIC. Dulezitéjsi je ale hodnoceni samotného efektu proménnych.

Regresni modely lze prezentovat bud’ formou tabulek, nebo formou grafii regresnich koeficientd. Pokud je hlavnim
pfijemcem zpravy ¢i textu vetejnost, je vysledky statistickych modeld vhodné prezentovat formou grafu regresnich
koeficientd. Tato forma je uzivatelsky privétiva pro ¢tenaie téchto zprav, ktefi nedisponuji znalostmi slozitych
statistickych analyz, zejména hierarchického modelovani. Tato forma je vhodn&j$i nez souhrnny popis analyzy ve
formé tabulky ¢i textu. V nejnovéjsich tematickych zpravach se jiz takto postupuje (viz Podpora rozvoje osobnostnich
a komunikacnich dovednosti zZakii stiednich skol ve skolnim roce 2019/2020). Za zvéazeni stoji dal$i aprava, kdy lze
koeficienty pro srovnatelnost $kalovych a indikatorovych proménnych (typ/druh $koly) pouzit standardizaci dle
Gelmanovy metody. Standardizace je provedena do dvou smérodatnych odchylek (Gelman 2008). To ma za nasledek,
ze hodnota koeficientu zhruba odpovida zméné z minimalni hodnoty na maximalni, podobné jako u indikatorové
proménné. Indikatorové proménné vstupuji do modelu nestandardizovany, zatimco $kalové proménné (a piipadné
ordindlni) vstupuji do modelu standardizované na zakladé dvou smérodatnych odchylek. Jedna se pouze o vizualizaci
koeficientt.
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GRAF 7 | Piiklad regresni analyzy vysledkii testii z matematiky, ¢eStiny a anglického jazyka — 9. ro¢nik
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Poznamka: Balicek coefplot v R. Viz Sada typizovanych analytickych nastroju.

Doporuceni

Datovy soubor naparovat s dal$imi daty na irovni obci a kraji. Moznost propojovani dat jako podminka pro dalsi
statistické modelovani.

Pro ilustraci pouziti nelinearnich modelt je ptiklad zavisle proménné podil netspésnych maturantd. Jak bylo ukazano
v predchozich kapitolach, proménna je velice zeSikmena. Jeji distribuce se viibec neblizi normalnimu rozdéleni.
Vhodnym modelem pro tento typ je Poissonova regrese. Rozdil oproti linearni regresi je v interpretaci koeficientu,
které jsou v logaritmické $kale, nicméné se interpretuji jako procentualni navySeni poétu. Zvysi-li se nezaméstnanost
v kraji o jednu jednotku (v nasem piipadé o 1 %), zvysi se podil netspésnych maturantd v krajich v priméru o 6 %
(procentnich bodt, hodnota koeficientu 0,06).
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GRAF 8 | Model vysvétlujici podil neispé$Snych maturanti z roku 2018
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Pozn. Jedna se o Poissonovu regresi pro ¢iselna data s velkou disperzi, vytvoteno v jazyku R. Podil osob v exekuci, zdroj
www.mapaexekuci.cz. CERMAT, CSI, CSU.

Regresni modely jsou patrné nejvyuzivanéj$i metodou. Pro jejich plnohodnotné vyuziti je nutné mit vytvotreny datové
soubory, které by obsahovaly celou fadu proménnych na riznych Grovnich. Zpravidla zak, tfida, skola, okres, kraj. To,
jakou uroven budeme modelovat, zalezi na ucelu vyzkumu.

3.5.5 Popisnd a kauzalni interpretace regresnich koeficient

Pfestoze se v mnohych odbornych ¢lancich a (bohuzel) i ucebnicovych textech casto setkavame s interpretaci
regresnich koeficientd, ktera obecné tika ,,...pokud zvysime hodnotu nezavisle promeénné o jednu jednotku, zvysi se tim
hodnota zavisle proménné o prislusnou hodnotu koeficientu, a to pri kontrole ostatnich proménnych “, je potfeba mit
na paméti, ze takova interpretace ma tzv. kontrafaktualni podobu souvisejici s potential outcome ramcem (co by stalo,
kdyby...) a odrazi pri¢innou (kauzalni) souvislost mezi nezavisle a zavisle proménnou. V podstaté nam fika, jak velky
efekt oCekavame, ze nastane s hodnotou ZP pfi manipulaci s hodnotou NP.

Takova interpretace regresniho koeficientu je vSak mozné pouze pfi splnéni velmi striktnich podminek a klade velmi
vysoké naroky na kvalitu ziskanych dat a zejména na proces, ktery stal za generovanim téchto dat. V praxi mtze byt
jeji pouziti odiivodnitelné pouze vzacné, a to zejména ve vazbeé na predchozi realizaci randomizovaného experimentu
(RCT), kdy provadime skute¢nou intervenci (tedy manipulujeme s hodnotou nezavisle proménné) a mame k dispozici
dveé (¢i vice) optimalné vybalancované skupiny ptipadd. Vybalancovani v tomto smyslu odkazuje na to, Ze jsou
hodnoty vSech relevantnich proménnych, které by vztah mezi ZP a NP mohly ovlivnit, mezi dvéma porovnavanymi
skupinami v priméru identické. Navic musime vyloucit, Ze v pribéhu takového experimentu nedoslo k dalsim
potencialnim problémim (viz Gelman et al. 2020: 363-379).

Za jistych podminek Ize kauzalni interpretaci pfisoudit i regresnim koeficientim, které vychazeji z dat, v jejichz ramci
nejsou dvé intervenované skupiny dostate¢né vybalancovany, a tedy je velmi pravdépodobné, Ze vliv intervence
(zménéna hodnota NP) je siln€ ovlivnéna i dal$imi tietimi prom&nnymi (uvazuje se tzv. samovybér, selfselection bias).
V takovych pfipadech je nutné do regresniho modelu zahrnout vSechny relevantni proménné, které by tento vztah
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mohly ovlivnit (snaZime se o dosazeni tzv. no ommited variable bias). Pro kauzalni interpretace je samozfejmé nutna
i spravna specifikace modelu (viz Gelman et al. 2020: kap. 20).

Pointou je, e mnohdy takova data v potfebné kvalité nemame k dispozici. Casto pracujeme s vybérovym Setfenim
a analyzované NP nepiedstavuji randomizovanou intervenci. Napfiklad pfi analyze dat z mezindrodnich Setfeni (PISA,
TIMSS apod.) neni ani mozné splnit zékladni predpoklad temporality, tedy ze intervence v Case piedchazi
zvySeni/snizeni hodnot ZP. V téchto piipadech je sice stale mozné vysledky regresniho modelu smysluplné
interpretovat, je vSak nutné zjisténim nepfisuzovat kauzalni charakter.

Gelman et al. (2020: 134) doporucuje vychazet z popisné, resp. predictive interpretation regresnich koeficientd.
Ta ndm umozni vyjadiit, ,, ...nakolik se hodnota ZP lisi v priuméru pri komparaci dvou skupin pripadii, jez se mezi
sebou lisi o jednu jednotku v nami zkoumané NP, zatimco jsou identické s ohledem na vsechny ostatni v modelu
zahrnuté tireti promeénné“. Pricemz musime dbat na to, aby interpretace vzdy odkazovala na zménu hodnoty ZP mezi

piipady, nikoliv v rdmci piipadu, a tak by méla byt vzdy doprovézena slovem ,,v priiméru‘.®

3.6 Dalsi vybrané techniky

3.6.1 Shlukové analyza
Kapitola 7.1.2 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Shlukova analyza je vicerozmérnou exploracni metodou — podobné jako napfiklad dale feSena exploracni faktorova
analyza. Faktorovou analyzu ale obvykle pouzivame k hledani podobnych proménnych, kdezto shlukovou analyzu
vyuzivame spise pfi hledani podobnych ptipadt (ackoliv vyuzitelna je pro ob¢ situace). Obecné je smyslem shlukové
analyzy klasifikace objekti ¢i jinak feceno seskupovani ¢i shlukovani podobnych objektt do skupin. S jejim vyuzitim
se proto mnohdy mtizeme setkat pfi utvareni typologii.

Prakticky shlukova analyza postupuje tak, Ze prozkoumava datovy soubor a zjistuje, zda je mozné vytvaiet v ném
urcité nizsi pocty shluki ¢i skupin. Piipady jsou sdruzovany tak, aby si v ramci dané skupiny byly co nejpodobné;si
a zaroven se co nejvice lisily od pfipadi v jinych skupinach (Everitt et al. 2011). Zpisobt, jakymi lze utvaret shluky,
nicméng existuje velmi mnoho. Pfi rozhodovani obvykle postupujeme podle dat, s nimiz pracujeme.

Pomérné ¢asto vyuzivanym ptistupem je hierarchické shlukovani. Hierarchicka shlukovaci analyza konkrétné mize
postupovat dvéma zpusoby, na zakladé méteni vzdalenosti mezi objekty (i tady existuje vice zptisobli) jsou objekty
bud’ postupné spojovany, az vytvofi jeden shluk, nebo jsou postupné rozpojovany, az kazdy predstavuje shluk
samostatny. V tomto procesu a jeho posuzovanim dochazi k identifikaci situace, ktera je idealni, tedy k vytvoreni
optimalniho poctu skupin. U K-Means shlukovani zase dopfedu uréujeme pozadovany pocet skupin a vypocet
postupuje tak, Ze jsou objekty nahodné rozdéleny do skupin a nasledné pietazovany podle blizkosti k priméru skupin,
coz se d¢je, dokud se priméry méni. Existuje nicmén¢ cela fada riznych postupt a jejich variant.

Pti shlukovani tedy dochazi k seskupovani objekti ¢i ptipadt do skupin na zékladé sady zvolenych proménnych. Jistou
nevyhodu zde vSak ptedstavuje, ze neni mozné uréit, jestli byly proménné, na zakladé nichz ke shlukovani dochazi,
zvoleny vhodné. Rozhodnuti o optimalnim feSeni navic mize byt pomérné volné a do zna¢né miry v rukou samotného
vyzkumnika, pfestoze existuji ukazatele vhodnosti provedeni, které v obecné roviné zachycuji, zda shluky opravdu
odrazeji struktury v datech, ¢i jsou spiSe uméle vytvofeny. Stoji za zminku, ze kromé shlukovani existuji i dalsi
podobné techniky. Jednou z nich je naptiklad mnohorozmérné skalovani, jehoz vystupem je grafické zobrazeni
vzdalenosti mezi ptipady.

3.6.2 Faktorova analyza

Kapitola 7.7.1 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Faktorova analyza se rovnéz fadi mezi vicerozmérné metody. Jejim smyslem je nahradit sadu vzajemné spjatych
proménnych malym poctem ne piimo pozorovanych znakt, kterym se fika latentni proménné ¢i jinak faktory. Existuje
exploracni a konfirmaéni verze faktorové analyzy. Exploracni faktorovou analyzu vyuzivame v situaci, kdy mame
soubor proménnych a snazime se zjistit, zda za nimi stoji jeden, ¢i vice faktord. Jak je tedy patrné rovnéz z jejiho
nazvu, jedna se o metodu priizkumnou, vyuzitelnou k formulovani hypotéz. Oproti tomu konfirmacni faktorova
analyza neslouZzi k prozkoumani dat, ale k ovéfenti jiz existujicich pfedpokladli ohledné struktur v datech. Nepouzivame
ji tak na zacatku analyzy k tomu, abychom data prozkoumali a zjistili, zda se v nich nachéazeji néjaké faktory, ale

3 ,When comparing two children whose mothers have the same level of education, the child whose mother is x IQ points higher is
predicted to have a test score that is 6x higher, on average.” Or, ,,Comparing two items i and j that differ by an amount x on predictor
k but are identical on all other predictors, the predicted difference yi — yj is Pk x, on average.” (Gelman et al. 2020: 134).
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naopak tehdy, kdy uz existenci faktor pfedpokladame a nase predpoklady chceme ovéfit. Jinak feceno konfirmaéni
faktorovou analyzu vyuzivame k ovéfeni hypotéz.

Provedeni faktorové analyzy je zaloZeno na vypoctu korelaci mezi proménnymi. Bézné je za timto Gi¢elem nastaveno
vyuziti Pearsonova korelacniho koeficientu. Stdle castéji vSak byva upozoriiovano na to, Ze vyuziti Pearsonova
korelaéniho koeficientu nemusi byt vzdy vhodné, zejména s ohledem na situace, kdy nepracujeme s kardinalnimi
proménnymi. Takova situace pfitom miize byt v socidlnévédnim vyzkumu pomérné Casta, nebot’ celd fada proménnych
je ordindlnich ¢i dichotomickych. V takovém piipadé proto byva doporuovano pracovat s jinymi korelacnimi
koeficienty — u ordinalnich proménnych se konkrétné doporuéuje vyuziti polychorickych korelaci, u dichotomickych
proménnych poté vyuziti korelaci tetrachorickych (Holgado-Tello et al 2010, Soukup 2021). Vyuziti téchto korelaci
pfi vypoctu faktorové analyzy obvykle feSeni vyjasni a zesili hodnoty faktorovych zatézi. Prakticky ovSem neni vzdy
snadné zménit pied provedenim faktorové analyzy korela¢ni koeficient. Mnohdy je potieba nejdiiv vypocitat korelacni
matici a nasledné provést faktorovou analyzu postavenou na této matici. Podobné nastaveni ovSem napt. zakladni verze
SPSS neumoziuje, musime proto pracovat v kombinaci v R, pfipadné v n€kterém z dalSich softwari.

Dalsi otazkou spjatou s faktorovu analyzou je metoda extrakce faktord. Dvéma zakladnimi postupy jsou metoda
faktorové analyzy a metoda hlavnich komponent. Rozdil mezi nimi spo¢iva v tom, ze se v prvnim pfipad¢ snazime
vysvétlit vztahy mezi proménnymi, kdezto ve druhém vysvétlujeme rozptyl proménnych. Napiiklad SPSS ma
v zékladu nastavenou metodu hlavnich komponent. Pokud bychom chtéli vyuzit prvni z moznosti, museli bychom tak
ucinit v nastaveni. Neplati to ale pro vSechny softwary, nebot’ kuptikladu Stata automaticky pracuje s prvni zminénou
moznosti, a proto je v tomto ptipadé naopak nezbytné urcit, pokud chceme pracovat s metodou hlavnich komponent.
Volba metody by ptitom méla vychdzet z konkrétni feSené situace.

Casto diskutované téma piedstavuje rovnéz provedeni rotace faktord. Tuto otizku na rozdil od pedchozich zminénych
netfeSime pii samotném provadéni faktorové analyzy, ale tehdy, kdy uz mame vysledek v podobé faktorovych zatézi
(tedy korelaci mezi vstupnimi polozkami a faktorem) a snazime se jej interpretovat. Na fadu rotovani ptichazi
konkrétné tehdy, kdy jsou u nékterych polozek faktorové zatéze silné ve dvou ¢i vice faktorech (jinak fec¢eno polozka
syti vice faktorti). Cilem provedeni rotace potom je pfimknout polozky pouze k jednomu z faktori. Zptsob rotace
zavisi na konkrétni situaci. Pokud ptedpokladame, ze spolu faktory souviseji, pouziva se rotace $ikma (napft. oblimin),
pokud naopak piedpokladame, Ze spolu nesouviseji, pouZzivame rotaci kolmou (napf. varimax). Pokud se feSeni
provedenim rotace vyjasni, tedy zadna z proménnych neni silnd ve vice faktorech, a zaroven jsou faktorové zatéze
dostatecné silné (u vétsich soubort alespon 0,3), mizeme ulozit faktorova skore jako novou proménnou do datového
souboru a v analyzach s nimi dale pracovat.

3.6.3 Structural equation modelling (SEM)

Kapitola 8 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojii

Strukturni modelovani je technika, kterd kombinuje faktorovou analyzu, regresi a usekovou analyzu. Zakladnim
modelem je tzv. measurement model, kdy pomoci vice proménnych méfime to, jestli dané proménné méii danou
latentni proménnou (,,faktor). SEM je vyuZivana tymem PISA a OECD pro konstrukci indexd a pro testovani
tzv. measurement equivalence, tedy konceptu ekvivalence méfeni, kdy se snazime zjistit to, ze latentni koncept je
napii¢ skupinami respondentti chapan stejné. Pokud by tomu tak nebylo, znamenalo by to, ze polozky dotaznikd
vhodné neméii dany koncept.

SEM analyza se provadi v programu AMOS, ktery béZi na enginu IBM SPSS. PrestoZe se jedna o samostatny program,
je soucasti softwaru IBM. SEM analyzu lze provést i v programu Stata a v R pomoci bali¢ku ,,lavaan. V prvnim kroku
vzdy ur¢ime, jaké proménné (Ci polozky dotazniku) méfi dany latentni koncept, ktery v programech nakreslime pomoci
kruhu. Jako obdélnik se standardné oznacuji pfimo méfené proménné, které jsou v datasetu. K t€émto proménnym
program automaticky vytvoii chyby méfeni e. Schéma 7 nize pak ukazuje piiklad konfirmacni faktorové analyzy
druhého tadu, kdy nadfazeny latentni koncept, socialni kapital, je méfen pomoci dalSich ¢ty latentnich proménnych.
Model tak testuje, jestli teorie socialniho kapitalu a jeho dimenze empiricky existuji ve spolecnosti a jsou tak méfitelné.
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SCHEMA 7 | Konfirmaéni faktorova analyza druhého ¥adu (Second-order CFA model); Data ESS &tvrta vina 2008
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Poznamka: Indikatory z datasetu jsou v obdélnicich s piivodnimi nazvy z datasetu ESS (European Social Survey), ty jsou sefazeny

dle tabulky €. 5. Vytvofeno v programu AMOS. CFI=0,952, RMSEA=0,053.

SEM analyzy jsou velmi komplexni, zejména pokud kombinujeme faktorové analyzy s regresnimi modely. Muzeme
tak testovat moderac¢ni a modifikujici efekty proménnych. Pomoci Gisekové analyzy miizeme testovat, prostfednictvim
jakych cest spolu proménné souvisi. MiZzeme také analyzovat, jestli nékteré proménné neptisobi skrze dalsi proménné
v teoretickém kauzalnim fetézci. Zde je nutné upozornit, Ze vzhledem k povaze dat dotaznikovych Setfeni ani SEM
analyza nedokaze potvrdit ¢i vyvratit kauzalni vztahy. Blize k problematice SEM kniha autorky Barbary Byrne (2016)

Metodika sbéru a analyzy dat z vysledki Setieni Ceské skolni inspekce | 38



3 | ANALYZA DAT

a manual k balicku R lavaan. Kod pro tvorbu SEM v programu R a interpretace vystupl analyzy je pak v piislusné
kapitole Sady typizovanych analytickych nastrojt.

3.7 Pokrocilé statistické techniky pro vyzkum kauzality

Pfestoze pracujeme s daty, kterd neumoziuji kauzalni ¢i jinymi slovy pfi¢innou interpretaci nalezenych vztaht, ale
pouze interpretaci ve formé¢ asociaci a korelaci, existuji vyzkumné designy a statistickd modelovani, které se snazi
priblizit experimentalnimu vyzkumnému designu.

3.7.1 Matching methods

Kapitola 9 v Sadé typizovanych analytickych nastrojit

Prvni metodou jsou ,,matching methods” (dale MM) algoritmy. Obvykle mame nezévisle proménnou (v ptipadé téchto
metod mluvime o ,treatment variable”), ktera nabyva kategorickych hodnot, idealné se jedna o dichotomickou
proménnou. Modelovym ptikladem je zjiSténi, jestli pouzivani alternativnich ucebnic matematiky ma kauzalni efekt
na vysledky zaki. Pii bézné regresi z prifezovych dat i pfi kontrole dalSich proménnych nejsme schopni kontrolovat
vSechny tfeti proménné, které mohou zpusobit falesnou korelaci. Navic je zde zavazny problém endogenity. Tento
metodologicky slozity jev lze vysvétlit tak, ze nemuzeme vyloudit, ze $koly, které si vybraly alternativni uéebnice
matematiky, nemaji né¢jaké vlastnosti, které predikuji zvoleni téchto metod. Tyto vlastnosti mohou ale sou¢asné pusobit
na nasi zavisle proménnou, kterou je uspésnost zaki v testovani. Cilem MM je porovnat skupinu $kol pouzivajicich
alternativni ucebnice se skupinou skol, které nepouzivaji alternativni uc¢ebnice (kontrolni skupina), ale které jsou si
idealné ve vSem podobné s prvni testovaci skupinou skol. Dulezité je proto vybrat co nejvice vlastnosti, dle kterych se
Algoritmus pak vybira ke kazdé Skole pouzivajici alternativni ucebnice kontrolni skolu, ktera je nepouziva, ale ktera
je co nejvice podobna dané skole.

Na vybér mame nekolik algoritml pro vybér kontrolni skupiny, které tak simuluji experimentalni vyzkumny design
(pozor, nejedna se ale o experiment). ,,Exact matching”, ktery vybere identické Skoly, je zdkladni metodou, jez je ale
v praxi nerealna, zejména pokud mame nékolik prediktort. Nejpouzivangj$im algoritmem je ,,propensity score
matching”, ktery na zaklad€ hodnot z probitového modelu vybere ty $koly, které jsou si nejpodobnéjsi. Algoritmu je
vice a odkazujeme na odbornou literaturu a na autora softwaru Matchit Garyho Kinga. Dalsim metodologickym
Skolam v ,,experimentalni” skupin€. Obecné se doporucuje druha moznost, abychom zajistili, ze ke kazdé Skole se
naparuje co nejpodobng;jsi.

Piikladem pouziti metody jsou data TIMSS 2015 a data ze Setfeni CSI (2014 INEZ_Alternativni metody vyuky), ktera
byla naparovana pro potieby Sekundarni analyzy TIMSS 2015. Prezentovan je vystup z programu Stata, ktery tento
typ metod nové obsahuje. Jako proménné, dle kterych se pocitala podobnost $kol, byly vybrany: SES $koly, tfidni
klima $koly, oblibenost vyuky matematiky (agregace za $kolu), velikost obce, ve které se $kola nachazi, velikost §koly,
velikost tfidy. V tabulce X je ukdzano, kolik pfipadd (pozor: uroven je zak, ale prom&nné jsou na trovni $koly, tudiz
pro kazdy pripad zaka dané $koly je zde konstantni hodnota), kde Skoly pouzivaji alternativni ucebnice (testovaci
skupina), je naparovano s kontrolnimi piipady, kde Skoly nepouZivaji uéebnice, ale jsou si co nejvice podobné. Jak je
vidét z tabulky, n&které skoly (Treated, cca 5 $kol) nebyly naparovany s kontrolni skupinou.

TABULKA 8 | Vystup z programu R | sparované pripady

Hatching STatiscics

Mazched Controls Band-
iea He Total Taed Unuaed Total width
Treacsd 2765 152 2917 3101 o 3101 02276
Untreated J0z1 Bl 3101 2568 4% 2917 00937
Combined 5786 232 (2151 :] 5669 349 G018

Vystupem analyzy je pak tabulka, kterd ukazuje primérny efekt dané promeénné na vysledky zaka z testl z matematické
gramotnosti TIMSS 2015. V tabulce je kromé¢ alternativnich u€ebnic vice klicovych proménnych, jejichz vliv chceme
meétit. Hodnota ,.kauzalniho efektu” dané proménné nam tika, o kolik se v praméru zvysi dosazené skore z testu
matematické gramotnosti (TIMSS 2015, primér 530 bodl, min. 244 bodl, max. 753 bodl, smérodatna odchylka
70 bodt). V pripadé ucebnice se jedna o 9,29 bodu. Tabulka obsahuje i konfiden¢ni interval. V populaci tak skutecny
efekt bude variovat zhruba v rozmezi 4,55 az 14 boda. Tento efekt je ocistén od vlivu dalSich tfetich proménnych,
protoze ob¢ skupiny piipadl (testovaci a kontrolni) jsou shodné v primeérech u proménnych, podle kterych jsme skoly
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srovnavali. Samoziejmé protoze nebyl proveden zcela nahodny vybér kol do testovaci a kontrolni skupiny, stale
nejsou vylouceny vlivy dalSich neméfitelnych a endogennich faktorti. Presto jsou vysledky téchto metod pro
zhodnoceni teoretickych kauzalnich predpokladti vhodnéjsi nez standardni statistické metody na prufezovych datech.

TABULKA 9 | Vystup z programu R — tabulka vysledkii (upraveno)

Propensity score matching

Kauzdlni efekt” Konfidentni

Proménna interval 95 %

Alternativni ucebnice 9.29 4.35 14.03
Budowvani schémat 4.25 =1.72 10.23
Cinnostni uéeni 4.68 0.41 £.96
Vyuliva metody 8.58 4.15 13.01

“ATT f(Averoge Treatment Effect for the Treoted)

MM analyzy maji za cil simulovat experiment z prifezovych dat, nicméné jedna se porad o vyzkumny design, ktery
neni schopny experiment nahradit. Presto vysledky analyz umoziuji interpretovat zavéry silngji ve vztahu
k teoretickému kauzalnimu efektu nez jen Cisté na zaklad¢ korelaéni ¢i regresni analyzy.

Doporuceni

Pfi analyze kategorickych nezavisle proménnych zkusit pouzit MM a vybrat kontrolni vzorek kol na zakladé co
nejvice charakteristik na tirovni $koly.

Vytvofime tak datovy soubor, ktery bude obsahovat ,.experimentalni” a ,kontrolni” skupinu pfipadi. Na takovém
datasetu provedeme jednoduchy t-test, popfipadé regresni modelovani. Statisticky software automaticky zobrazi
hodnotu ,,kauzalniho efektu”, bud’ jako rozdil v priméru, nebo jako regresni koeficient.

3.7.2 Metoda difference-to-difference

Dals$im pokro¢ilym vyzkumnym designem a statistickou metodou je difference-to-difference (DiD) metoda. DiD méfi
kauzalni efekt pomoci rozdilu v ¢ase. Pro tento typ analyzy je potieba mit data za dva ¢asové tseky (t a t+1). NaSe
kli¢ova nezavisla proménna je idealné dichotomicka, poptipadé kategoricka. Potfebuje tak mit napiiklad skupinu $kol
nebo tiid, které zavedly novou vyukovou metodu, a skupinu tfid a $kol, které ji nezavedly. V Case se srovnaji vysledky
Skol prvni skupiny s kontrolni skupinou. Vysledny rozdil je pak kauzalni efekt zavedeni nové vyukové metody.
Testovat timto zplsobem lze cela fada opatfeni, nutnou podminkou jsou data pfed zavedenim daného opatieni a po
zavedeni daného opatfeni. A také to, ze dané opatfeni nebude pro vSechny Skoly ¢i tfidy plosné, tudiz bude mit
konstantni hodnotu. Jedna se o vyzkumny design idealni pro ptipady, kdy stat uvolni n€jakou politiku a necha jeji
zavedeni v diskreci Skol. Nékteré skoly danou politiku zavedou, jiné nikoliv. Z tohoto diivodu by mély byt nachystany
sbéry dat pied a po intervenci tak, aby tato metoda mohla byt CSI vyuzita. Vysledky téchto metod maji silné kauzalni
zavery.

Doporuceni

Identifikace pfedmétu a tématu Setieni, kdy je moznost sbéru dat ve dvou ¢asovych okamzicich pro dvé a vice skupin
Skol. Zavéry pfi pouziti této metody budou vhodné pro ovéfovani kauzalnich vztaht.
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4 VIZUALIZACE VYSLEDKU

Pro techniky tvorby vizualizaci viz piislusné kapitoly a metody Sady typizovanych analytickych ndstrojit

Podkapitola se bude zabyvat problematikou prezentovani a vizualizace dat. Budou pfedstaveny vybrané zpisoby
vizualizace dat. Konkrétn¢ se bude jednat jak o nékteré typy grafii, které jsou pro prezentaci vysledkl vzdélavani
vhodné, tak o vizualizaci pomoci kartogramu. Nekteré pokrocilé vizualizacni nastroje, napf. Gausstiv model ¢i regresni
coefplot, jsou soucasti paralelniho dokumentu Sada typizovanych analytickych nastroji.

4.1 Vizualizace pomoci grafii

Grafy ptedstavuji hlavni zptisob vizualizace vysledkt vzdélavani zak. Pomoci grafi mizeme prezentovat popisné
statistiky proménnych nebo vztahy mezi nimi formou, kterd usnadiiuje orientaci a pochopeni. Grafy proto tvofi
dulezitou soucast viech vystupt.

Obecné predstavuje prvni krok tvorby grafii pfiprava dat. Podobné jako u vSech analyz bychom méli nejdiiv provést
kontrolu dat, ptipadné vybrat ¢i pfipravit ta data, s kterymi chceme pracovat. Pfi samotném vybéru typu grafu je potieba
vychézet z informace, kterou se snazime ukazat. Pro rizné typy proménnych volime odpovidajici typy grafa (viz 1.2
Typy proménnych). Posledni fazi pfedstavuje Gprava vzhledu grafu a doplnéni nalezitosti, jakymi jsou naptiklad nazvy
os nebo popisky dat. Nékterym konkrétnim nalezitostem je dale vénovana vétsi pozornost v ramci predstaveni priklada
typt grafii vhodnych pro vizualizaci vzdélavacich vysledkt zaku.

Za Gcelem vizualizace vysledkl vzdélavani zaka jsou béZzné pouzivany sloupcové nebo pruhové grafy. Tyto grafy
jsou vhodné zejména pro srovnani hodnot urcitych skupin. V pfipad¢ analyzy vysledkd vzdélavani se jednd napiiklad
o porovnani primérného skore zaki nebo porovnani podild zakt v riznych gramotnostnich kategoriich ¢i podle jiné¢ho
kritéria (neuspésnost u maturit). Jako ptriklad porovnani hodnot riiznych kategorii mtize poslouzit nasledujici pruhovy
graf zobrazujici podily zakd 9. ro¢niku, ktefi v narodnim testovani dosahli vyborného vysledku (aspésnost nad 80 %)
v matematice, ¢eském jazyce a anglickém jazyce v jednotlivych krajich Ceské republiky.

GRAF 9 | Podily zaki s vybornym vysledkem (Vybérové zjistovani vysledkii Zaki 9. ro¢niku)
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Poznamka: Za ucelem ukazky uvedena data jen pro vybrané kraje.

Velikost sloupce ¢i délka pruhu v tomto typu grafu odpovidid mnozZstvi dané jednotky. Na prvni pohled je tak z grafu

vvvvv

testovany predmeét), bylo potieba urcit, podle které¢ hodnoty budou fazeny. V tomto pfipadé bylo vybrano procentualni
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zastoupeni zakt dosahujicich vyborné urovné v testu z matematiky, coZ vSak nemusi znamenat, Ze byli testovani Zaci
daného kraje stejné uspésni také ve dvou zbyvajicich predmétech. Na tuto skute¢nost je potieba pfi interpretaci grafu
upozornit.

Abychom podobné porovnani na zéklad¢ grafu necinili zavadéjici, je vhodné pfili§ nemanipulovat s osami. Rozdil,
ktery se mnohdy mtze zdat velky, ve skutecnosti mtize byt jen minimalni. S tim souvisi rovnéz nutnost uvadét ke
kazdé¢ ose hodnoty (v tomto piipad€ na ose x 0 az 80). Ke snazsi orientaci v grafu celkové pfispiva dikladny popis dat.
Nemeéli bychom proto zapominat ani na nazvy kategorii a os. Z uvedenych nazvi by vzdy mélo byt hned patrné, co
presné zobrazujeme.

Pokud nedisponujeme daty za celou populaci, ale mame nahodné sesbirany vzorek, ktery umoziiuje zobecnéni
(naptiklad data z mezinarodnich Setfeni), je vhodné do grafu vynést nejen hodnotu samou, ale také interval
spolehlivosti. To lze ucinit jednoduse tak, ze ke sloupctim piidame chybové tsecky, jak je provedeno v dal$im grafu
porovnavajicim praimérné skore zakt podle toho, jak ¢asto jejich rodi¢e uvedli, Ze si étou pro radost. Jedna se konkrétné
o data z Setfeni PIRLS 2016.

GRAF 10 | Primérné skére zZaku ze ¢teni podle ¢etnosti ¢etby rodi¢u pro radost (PIRLS 2016)
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Nasledujici graf demonstruje moznou inovaci vizualni upravy grafu. Jedna se o totozny sloupcovy graf, jaky byl
vytvoten v pfedchozim ptipadé, 1isi se ale pravé zptisobem zobrazeni konfidenéniho intervalu. Priimérna hodnota je
V tomto piipad¢ znacena Cervenou linkou a konfiden¢ni interval zobrazuje pruhovana oblast okolo.
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GRAF 11 | Primérné skére zaku ze cteni podle Cetnosti Cetby rodicli pro radoest (PIRLS 2016) — sloupcovy graf
s konfiden¢nimi intervaly

380

560

___ —
___ —
s —
520
500
480
460

Méné nei jednu hodinu tydné 1-5 hodin tydné 6—10 hodin tydné Vice nei 10 hodin tydné

Jiné alternativni zobrazeni pracuje pouze s primérnymi hodnotami (Cervena linie) a samotnymi konfidenénimi
intervaly. Toto zobrazeni je pfehlednéjsi zejména v téch ptipadech, kdy do grafu vykreslujeme vice kategorii.

GRAF 12 | Primérné skore Ziaka dle miry prizpiisobovani vyuky ze strany ucitele — zobrazeni primérnych hodnot
s konfiden¢nimi intervaly
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Pro zobrazeni zmén v prab&hu casu se hodi spojnicovy graf. Vyuzivame ho naptiklad tehdy, kdy mame udaje
0 vysledcich vzdélavani za rtizné casové jednotky (cykly mezinarodniho testovani, vysledky maturit v letech apod.)
a chceme zachytit jejich vyvoj. Konkrétné jsou do grafu za kazdy pfislusny ¢as naneseny hodnoty (prumérné skore
z testovani, podil neuspé$nych maturantt), které se spoji, ¢imz se vyrazné usnadni posouzeni toho, jak se v case méni.
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Prikladem mutize byt nasledujici spojnicovy graf, ktery takto mapuje primérné vysledky ceskych zakl v oblasti
¢tenarské, matematické a ptirodovédné gramotnosti z mezinarodniho Setfeni PISA za jednotlivé roky, v nichz dané
Setfeni probihalo.

GRAF 13 | Priimérné skére Zaki z testovani ¢tenarské, matematické a prirodovédné gramotnosti v ¢ase (PISA)
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Grafem vyuzivanym pro vizualizaci vztahu mezi dvéma §kalovymi proménnymi je bodovy graf. Pii analyze vysledku
vzdélavani pomoci néj typicky zachycujeme vztah mezi dosazenym vysledkem a nejriznéjs§imi proménnymi.
To samozfejmé mizeme Cinit na jakékoliv urovni. Napiiklad nasledujici bodovy graf zobrazuje vztah mezi
pramémymi vysledky ve dvou riiznych testovanich, konkrétné se jedna o testovani TIMSS a $etieni CSI, v krajich.

GRAF 14 | Vztah mezi vysledky mezindrodniho SetFeni TIMSS 2015 (matematicka gramotnost) a Vybérového zjist' ovani
vysledku zaki 5. a 9. tfid ZS (matematika) zobrazeny bodovym grafem
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Setfeni CSI jaro 2017 —matematika, 5. rofnik
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Na horizontalni osu je v daném grafu vyneseno primérné skore z matematiky z narodniho Setfeni zakt 5. ro¢nikd a na
vertikalni pramérny vysledek z matematiky z Setfeni TIMSS. Body v grafu odrazeji pozici kazdého kraje s ohledem
na jeho hodnoty. Do grafu byla navic vlozena linearni spojnice trendu, ktera vystihuje pribeh dat. Z grafu je tak ihned
patrny urcity pozitivni trend, tedy ze kraje, které se vyznacuji vySsi primérnou hodnotou v narodnim Setfeni, maji
vy$8i primérné skore rovnéZ v mezinarodnim testovani. Do grafu je navic vloZena hodnota R?, ktera znaci, jak dobie
se data primykaji k pfimce, a tedy i to, jak silny vztah je.

Jak bylo zminéno v textu dfiv, vztahy mezi proménnymi jsou pomérné slozité a za ucelem vysvétleni vysledkt
vzdélavani je nutné pracovat s celou fadou nezavisle proménnych najednou, coz uz timto zptisobem vizualizovat nelze.

4.2 Vizualizace pomoci map

Nekteré vysledky Setfeni je vhodné vizualizovat pomoci GIS softwaru. Jedna se naptiklad o data z mezinarodnich
Setfeni, ale i domacich Setfeni. Mapy lze vytvofit v softwaru Esri ArcGis nebo v softwaru QGIS. Cilem je postihnout
prostorovou dimenzi dat.

Mapu Ize vytvofit v nékolika krocich:

1) ptidani vrstvy krajii a vrstvy CR, zvoleni koordinagniho systému,
2) pridani excelového souboru jako zdroje dat (idealn¢ format .csv),
3) sparovani mapové vrstvy s daty — dle ¢iselniku kraju (identifikator),
4) vizualizace dat.

U kroku 4 mame né¢kolik analytickych moznosti, jak data vizualizovat.

Defaultni nastaveni je ,,Natural breaks” — ¢esky pfirozené zlomy (Jenks). To je zaloZeno na vypoctu ptirozenych zlomi
v datech. Metoda nebere v potaz rozlozeni dat, ale pfirozené zlomy v hodnotach, proto v kazdé z kategorii je zpravidla
jiny pocet pfipadi. Pfirozené zlomy jsou prvotni moznosti vizualizace dat v mapach, ¢asto dostacujici. Pfikladem je
mapa zobrazujici data z Vybérového zjistovani vysledki zaka 9. roéniku v matematice. ProtoZe se jedna o $kalovou
proménnou, je vhodné zobrazit vysledky pomoci pfirozenych zloml a barevné odlisit 5 kategorii, coz je defaultni
nastaveni vétSiny GIS softwart.

MAPA 1 | Vybérové zjist'ovani vysledki Zaki 9. ro¢niku — matematika
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Druha moznost vizualizace je pomoci definovanych kvantild. Uréime si, kolik barevnych poli chceme zobrazit, v kazdé
kategorii je pak stejné mnozstvi pfipadi. Obecné tato metoda vizualizace muze byt pouzita v pfipadé¢ malého poctu
kategorii, pfipadné pokud Skalovou ¢i intervalovou proménnou chceme vizualizovat pomoci nékolika kategorii a udélat
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vizualizaci pfehlednéjsi. Tato metoda vizualizace (klastrovani) je pouzita napiiklad v mapé zobrazujici podil zaka pod
druhou gramotnostni trovni v krajich ze Setfeni TIMSS. Cilem bylo zptehlednit hodnoty kraji tak, aby mapa jasné
odlisila ty kraje, které maji v této oblasti velmi $patné vysledky. Na mapé jsou proto vidét tfi skupiny krajia. Kraje
s vysokym podilem zakd pod druhou gramotnostni Grovni jsou zobrazeny Eervenou barvou, kraje uprostied jsou
zobrazeny Sedou barvou, kraje s nejniz§imi hodnotami pak modrou barvou. Ve dvou poslednich kategoriich je 5 kraju,
v prvni kategorii pak 4 kraje (soubor neni délitelny tfemi, proto nejde rozdé€lit na tfi zcela stejné skupiny).

MAPA 2 | Podil Zaki pod druhou gramotnostni urovni v krajich — TIMSS

TIMSS 2015
Podil 1k pod deuhou gramotnostni drovm

B 133201
Bl 202-2¢0
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Dalsi metodou rozdéleni jsou stejné intervaly (equal interval), které ale neberou v potaz rozdéleni dat. Tato metoda
rozdéli ptipady dle definovaného poctu skupin do kategorii, které nabyvaji stejného intervalu hodnot mezi minimem
a maximem. Posledni vhodnou metodou pro rozdéleni hodnot do nékolika skupin je metoda na zakladé smérodatnych
odchylek (Standard Deviation). Jedna se o vyuziti vlastnosti normalniho rozloZeni, metoda disproporéné rozdéli
ptipady tak, ze nejvétsi pocet se shlukuje kolem primeéru, mensi pocet krajnich hodnot pak na oba konce normalniho
rozdéleni. Metoda je vhodna pro vizualizaci odlehlych pfipadi.

Pii tvorbé map je nutné dodrzovat spravny koordinaéni systém. V Cesku se pro civilni data pouziva systém S-JTSK
(EPSG:5514). Jeho pouziti v katastralnich mapach a statnim mapovém dile (tedy napt. ZABAGED, RUIAN a vétsina
tematickych databazi) je stanoveno zakonem. Bézné pouzivana varianta v GIS softwarech se oznacuje jako S-JTSK
Krovak East North. Tento koordina¢ni systém ale neni vhodny pro kartografické ucely a pro vizualizace dat. Divodem
je stodeni severniho sméru o nékolik stupiiti k vychodu. Lepsim zobrazenim mapy CR je pomoci koordinagniho
systému WGS84 / UTM Zone 33 North (EPSG:32633), ktery pouziva napiiklad Armada CR. V tomto p¥ipadé je mapa
Ceské republiky nato¢ena spravné. Mapy by mély byt zobrazeny a natodeny tak, jako na vy$e uvedenych obrazcich.
Kazda mapa by méla obsahovat zdroj dat a métitko, poptipadé Severku.
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5 CHYBEJICI HODNOTY (MISSING VALUES)

Kapitola 11 v Sadé typizovanych analytickych ndstrojit

Chybéjici hodnoty je mozné nalézt téméf ve vSech typech datovych souborl. Zpravidla se jedna o chybéjici ptipady
proménnych, pficemz divody absence danych hodnot se mohou riznit. V tomto ohledu jsou vydélovany celkem tfi
druhy chybgjicich proménnych:

= hodnoty chybé&jici zcela ndhodné (missing completely at random; MCAR),
= hodnoty chybé&jici ndhodné (missing at random; MAR),
= hodnoty chybé&jici nendhodné (missing not at random; MNAR).

V piipad€ prvni skupiny dochézi k absenci dat na zaklad¢ zcela nahodilé pficiny. Neexistuje zde tedy zadny vztah mezi
danou chybgjici hodnotou a dal§imi chybéjicimi, ale i zaznamenanymi daty. Ptikladem zde mtize byt netimyslna ztrata
vyplnéného dotaznikového formulafe, ze kterého méla byt data Cerpana.

U druhé skupiny chybégjicich hodnot lze jiz pozorovat systematicky vztah mezi chybéjicimi a pozorovanymi
hodnotami, nikoliv vS§ak mezi chybéjici hodnotou a dalsimi chybé&jicimi daty. Jinymi slovy to, zda né&jaké pozorovani
chybi, nema nic spoleéného s chyb&jicimi hodnotami, ale mtize zde existovat souvislost s dalsimi méfenymi parametry.
Prikladem mohou byt chybé&jici data o té€lesné vaze. Muzi zpravidla nemaji takovy problém se sdélovanim svych udajt
o vaze jako zeny. Pravé podminénost chybéjicich hodnot pohlavim v tomto pfipadé poukazuje na hodnotu chybéjici
nahodné.

V posledni skupin€ chybéjicich hodnot nasledn€ dochazi ke vzniku podminéného vztahu mezi chybéjicimi daty a jejich
hodnotou. Piikladem v tomto ptipadé mulze byt student, ktery se nedostavi k vykonani zkou$ky, protoZze nema
dostate¢né védomosti k jejimu sloZeni.

Chyb¢jici hodnoty do zna¢né miry ztézuji préci s daty. V fadé pfipadd tak mize dochazet ke zkresleni a snizovani
hodnoty vysledkti analyz, do kterych tato netplna data vstupuji. Obdobnym problémem je pak také neschopnost
nékterych algoritmd pracovat s datasety, které obsahuji chybé&jici hodnoty. Piikladem mohou byt mnohonasobné
regresni modely, které chybéjici hodnoty, potazmo celé pfipady, nejsou schopny v ramci analyzy zpracovat. Mensi
pocet pozorovani nasledné snizuje piesnost odhadu a silu statistickych testt. Z téchto divodt je vhodné pted zapocetim
samotné analyzy provést imputaci chybéjicich dat. Diky doplnéni chybéjicich pripadd dojde zpravidla ke zkvalitnéni
vyuzivanych dat a zpfesnéni vysledkt provadéné analyzy.

Prakticky navod, jak implementovat analyzu chybé&jicich hodnot a imputovat tyto hodnoty, je v dokumentu Sada
typizovanych analytickych nastrojii v sekci Chybéjici hodnoty a jejich imputace.
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Predkladany dokument pfiblizil stavajici sbér dat a jejich propojovani napfi¢ riznymi datovymi zdroji ptes pfislusné
identifikatory, metodologické ptistupy k analyze a nasledné vizualizaci dat. StéZejni ¢asti metodiky je metodologicka
debata nad interpretaci jednotlivych analyz a ptistupi. Pokud vyzkumny design sbéru dat neni experiment, kde mame
zpravidla dvé ndhodné vybrané skupiny, ale jedna se o tzv. observacni sbér dat, kauzalni interpretace vysledki jsou
velmi limitujici. Z tohoto diivodu je na misté opatrnost s ohledem na tvorbu striktnich kauzalné vyznivajicich

doporuceni pro vzdélavaci soustavu, které vychazeji z pouhych korelaci a asociaci. Diiraz je tieba davat na interpretaéni
omezeni.

Existuji vSak vyzkumné designy, které umoziuji doporuceni a vysledné interpretace vyplyvajici z analyz opatrné
interpretovat kauzalni terminologii. Jedna se o tzv. kvaziexperimenty ¢i pfipadné metody, které simuluji vybér dat jako
v pfipad€ experimentu (tzv. matching methods). Dopliiujicim typem analyzy ke klasickym kvantitativnim technikdm
mohou byt n¢které dil¢i kvalitativni techniky. V tomto ohledu se jedna napi. o metodu process-tracing, pfipadné focus
groups ¢i rizné formy rozhovort s respondenty, jez je mozné implementovat do stavajicich technik hospitaci. Tyto
kvalitativni informace pak mohou poslouzit k lepsimu zacileni a tvorbé doporuéeni ze strany CSI. Jejich roli nicméné
nelze precenovat a stale je nutné dbat na specificka interpretacni omezeni.

Dokument vychazi ze zkuSenosti z jiz provedenych sekundarnich analyz, ale i dil¢ich zprav analyzujicich prostorova
data, popripadé komplexnich analyz krajskych vzdélavacich soustav. V téchto analyzach byla propojena data na
rozdilnych tirovnich, a to nejen z datovych zdroji CSI, ale i MSMT, CSU a dalich organizaci. Metodika piedstavila
nejbéznéjsi typizované analytické techniky pro data v oblasti vzdélavani, které byly tGspésné testovany v praxi
v b&zném procesu Komplexni inspekéni &innosti a tvorby analytickych vystupt CSI. Cilem bylo piedstavit jednotlivé
analytické postupy, jejich praktickd implementace ve statistickém softwaru je pak tématem navazujiciho dokumentu
Sada typizovanych analytickych nastrojii v prostedi standardnich statistickych programii vychazejicich z metodiky.
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