Primer primerjave analize kontingencnih tabel z
modeli regresijske analize nominalnih
spremenljivk

Cveto Trampuz

An Illustrative Comparison Logit Analysis with Dummy Variable Regression
Analysis. Two different regression models in which the dependent variable and all the ex-
planatory variables are nominai are presented. The comparison is made at on elementary
technical level on ihe three variables {age, employment. opinion on possible shortening of
weekly working hours) from the Public Opinion Survey 89’ in Slovenia.

1. Uvod

1.1 Predstavitev podatkov v obliki vecrazseznostnih frekven-
£¢nih tabel in pojem modela analize.

V empiriénih raziskavah, predvsem v druzboslovju, moramo velikokrat analizirati odnose
med lastnostmi cpazovanih enot. ki so opisane z nominalnimi spremenljivkami. Pri tem
nastane vprasanje, kaksne in kako zanesljive informacije nam podatki nudijo, ter kako jih
lahko dobimo, predstavimo in ccenimo.

Prvi korak je prav gotovo izracun eno in veérazseznostnih frekvenénih porazdelitev (v
nadaljnjem besedilu jih bomo imenovali kar tabele) za tiste spremenljivke, ki nas zanimajo.
Ce ne znamo mié drugega, so tako dobljene frekvence, skupaj z vsemi moznimi strukturn-
imi odstotki. edine informacije za zakljucke o odnosih med spremenljivkami oziroma o
odnosih med enctami. V tabeiah so ohranjene vse informacije, ki jih podatki vsebujejo.

V naslednjem xoraku nas zanima. aii je mozno objektivneje oceniti zanesljivost reaul-
tatov analiz in s tem nasih odloéitev. To vprasanje je Se posebej pomembno zato, ker
so v veliki vedini raziskav opazovane enote le vzorec, vzel iz ncke populacije. Radi bi
vedeli, s kaksno zancsijivostjo iahko sklepamo iz vzorénih podatkov na razmere v celoini
populaciji.

Problem resujemo tako, da ua osnovi poznavanja problematike, ki jo raziskujemo,
predpostavimo dolocene odnose med spremenijivkami in preizkusimo. ¢ dani podatki
nasc predpostavke dovolj dobro poetrjujeso. Zamisel mora hiti torei taka. da dopudta tudi
moznosti ocenjevanja in posplogevanja. Pravimo. da si zamishmo model odnosov med
spremenljivkami oziroma enotami. Model mora biti tak. da dopuséa ocenitev tako kolicine
informacije, ki je prenesena v model (kadar podatke prikazujemo v bolj strnjeni obliki,

ST



kol so bt -, lahko izgubimo del informacije, ki jo sicer vsebujejo), kot tudi parametre
modela, ki .am v njegovem okviru ponazarjajo predpostavljene odnose.

1.2 Opis izbranih spremenljivk.

Splosna pri nerjava analize nominalnih spremenljivk z razlicnimi regresijskimi modeli bi
bila v okviru tega prispevka preobsezna, zato prikazujemo primerjavo le pri analizi odnosov
med tremi konkretnimi spremenljivkami z loglinearno analizo in regresijsko analizo nomi-
nalnih spremenljivk. Pri tem nam nc gre toliko za vsebinski pomen dobljenih rezultatov,
kot za pot, po kateri ugotavijamo medscbojne odnose med nominalnimi spremenljivkami
z izbranimi postopki. V bolj obseznth primerih, ko analiziramo veé spremenljivk z vec
vrednostmi, so postopki podobni, kot bodo opisani v naslednjih poglavjih.
Za prikaz in tudi za razlago primerjav smo izbrali naslednje tri spremenljivke:

N

zaposienost vrednosti: (1=da, 0=ne).

S slarosi vrednosti: {1=do 30, 2=31-30, 3=nad 50)
Pri starosti smo tvorili e naslednje dihotomne spremenljivke:
S1ima vrednost 1, ¢e je S = 1 in 0 v ostalih primerih
S§2 ima vrednost 1, ¢c je S = 2 in 0 v ostalih primerih
53 tma vrednost 1, ée je § = 3 in 0 v ostalih primerih.

T ali naj se zmanjsa stevilo delovnih ur v tednu

vrednosti: (1=ne, 0=ostalo: da+ne vem).

Nas problem je, da ugotovimo ali je misljenje, da delovnega tedna ni potrebno skrajsati,
razli¢no glede na starost in zaposlitev in glede na interakcijo med zaposlitvijo in starostjo
(vpliv interakcije spremenljivk S in Z na spremenljivko T si predstavljamo tako, da 5(Z)
spremeni svoj vpliv na T pri razli¢nih vrednostih spremenljivke Z(5)). :

2. Nekatere metode za analizo odnosov med nomi-
nalnimi spremenljivkami.

Za analizo nominalnih spremenljivkami imamo na razpolago veliko metod. Med naj-
pogosteje uporabljenimi so tabele in statistika x7. Ce je spremenljivk vet in &e imajo
veé vrednosti, postane tak nalin analize nepregleden in naporen. Kadar odnosi niso enos-
tavni, se namrec tezko odlo¢amo. kako potekajo spremembe frekvenc ‘po eni spremenljivki
vzdolz vrednosti ostalih spremenljivk’ in kaksne zakijucke lahko naredimo o povezanosti
med temi spremenijivkami. Zato je smiselno izbrati se postopke, ki omogocajo sploinejsi
in celovitejsi pregled informacij, ki so v podatkih na razpolago. Splosne ugotovitve lahko
dopolnime §c s podrobnostmi. ki jih ugotavljamo z bolj enostavnimi postopki. Pri tem
pa nasc ugotovitve ne smejo biti razliéne na osnovi razlicnih metod analize. Ce bi se
to zgodilo. bi pomenilo. da metode niso enakopravne za naso raziskavo, da niso enako
obcutljive glede na dane podatke ali pa, da so nase ugotovitve na meji zanesljivosti,
kakrsnokoli smo si ze zastavili.
V nasem zgledu smo preizkusili tri moznosti.
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2.1 Veerazseznostna tabela, prikazana v dveh razseznostih.

Vel tabele je spremenliivka T, v glavi pa spremenljivka ZS152. ki predstavija vse
mozne komhinacije vrednosti spremenljivk Z, S1in 52

T 75152 i

“T 000 001 010 0 100 | 101 | '

0 7 f fo o s fu £l
U fo o S fo [ s L fos | fo

folfe  fo D U s | fs | £

Tabela 1:

V zgornji tabeli so podani osnovni podatki za raziskovanje medsebojnih odnosav med
navedenimi spremenljivkami s pomoéjo n: "azanih regresijskih modelov. Vendar bi radi
se preizkusili, ¢e je mozno s standardno analizo take tabele dobiti smiselno podobne
ugotovitve, kot pri regresijski analizi.

Zanima nas, ¢e sta spremenljivki 7 in ZS5152 povezani. Nalogo lahke formalno resn-
jemo takole:

Postavimo nic¢elno hipotezo H,: spremenljivki nista povezani in alternativno ' potezo
H,: spremenljivki sta povezani. Hipotezo H., bomo testirali s pomogjo testa \*. \" primeru.
da bhomo nicelno hipotezo zavrnili in sprejeli z doloéenim tveganjem alternativno hipotezo.
bomo morali ugotovljeno povezanost e razloziti. Pri tem si bomo pomagaii s takoimen-
ovanimi standardiziranimi (7],) in popravljenimi reziduali (r). ki so porazdeljeni pri
velikem stevilu enot priblizno po standardizirani normalni porazdelitvi Hab7&. Da pa
lahko test x* uporabimo. morajo biti teoreti¢ne frekvence (F,;) v vseh celicah tabele (1)
vsaj 5. Poleg tega je se odprto vprasanje. ¢e je uporaba statistike x* v vseh primerih
takih tabel ustrezna.

2.2 Regresijski model, ko so odvisna in vse neodvisne spre-
menljivke dihotomne.

Model ima naslednjo obliko:
T=b-bZ7~-b:81-b,52~-b.2Z51-0b-Z252~c. ()
Pomen oznak:

Z St pement interakeijo med 7 in S1iprodukt 7 < ST
ZS2 pomeni interakcijo med Z in 82 (produkt 7 = 820

e ndvizna spremenljivia:

ZoSToN20 80 252 5o neodvisne spremenipvke:

konstanta;

230550 50 parametri ozitoma koeficienti regresijskega modela

~je clen napake.
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Pomen koeficientov b, (p = 0,...,5) si lahko razlagamo tudi takole: Vrednost spre-
menljivke T, pri danih vrednostih neodvisnih spremenljivk, pomeni delez enot, ki pri-
padajo razredu, ki ga dolotajo vrednosti neodvisnih spremenljivk in vrednost 1 pri 7',
Clen napake mora zaradi statisti¢nega ocenjevanja parametrov modela zadoscati posch-
nim pogojem [Gur86]. Zanima nas, od katerih ncodvisnih spremenljivk je T odvisna in
kako lahko z danimi vrednostmi neodvisnili spremenljivk ocenimo vrednost spremenljivke
T.

Formalno bomo postopali takole:

Najprej postavimo nielno hipotezo H,, za celoten model. H,: b; = 0 za vsak j
(j =1,...,5), ali 3e enostavnejse Hy: R =0, kjer je R multipli korelacijski koeficient. Cle
bowmo lahko na osnovi testa F nicelno hipotezo zavrnili, bomo lalko z dologenim tveganjem
sprejeli allernativno hipotezo Hy, namreé, da je odvisna spremenljivka odvisna vsaj od
ene izmed neodvisnih spremenljivk, oziroma, da je vsaj en b; razlicen od ni¢ ali pa, da je
> 0.

Poleg tega nas seveda zanima, kako je odvisna spremenljivka odvisna od posameznih
ncodvisnih spremenljivk. Zato postavimo $e nadaljnje hipoteze za vsako posamezno necod-
visno spremenljivko: Hyj: b, = 0 in Hy: b; # 0 ali b; > 0 ali b; < 0. H, testiramo s
pomocjo testa F, Hy; pa s pomocjo testov T ali F.

V modelu (1) lahko obravnavamo interakcije tako, da imajo spremenljivke ZS1in Z52
vrednost 1, e sta vrednosti Z in S1(52) enaki, in vrednost 0 v ostalih primerih:

ZS1 = (Z)(S1)+(1—- 2)(1 - S1) (2)
ZS52 = (Z)(52)+(1- Z)(1 - 52)

l

Koeficienti b, (p = 0, ...,5) imajo lahko tudi v tem primeru 7e opisani pomen.

Enake rezultate (razen &), kot v zgornjem primeru dobimo, ¢e spremenimo vrednost 0
pri vseh spremenljivkah v vrednost -1. Ocene vrednosti spremenljivke 7" iz modela (1) pa
v tem primeru pomenijo razlike delezev enot med razredoma, ki ju dolocajo iste vrednosti
neodvisnih spremenljivk in vrednosti 1 oziroma -1 spremenljivke 7.

2.3 Loglinearni modeli.

Z loglinearnimi modeli analiziramo pri vecrazseznostnih tabelah frekvence in njihova
razmerja kot funkcije parametrov, ki na osnovi modela pojasnjujejo karakteristike spre-
menljivk in njihove medsebojne odnose. Pa tudi obratno je res. Parametri so funkcije
teoreticnih {rekvenc oziroma njihovih razmerij. Ocenimo jih iz dejanskih (empiriénih)
frekvenc. Predpostavimo, da v tabeli nobena empiriéna frekvenca ni cnaka 0. éeprav ob-
stojajo posebne tehnike v okviru loglinearnih modelov, ki bolj ali manj dobro resujcjo tudi
ta problem. Model izberemo podobno, kot pri regresijski analizi. Tudi loglinearni model
predstavlja nase teoreti¢ne predpostavke o odnosih med spremenljivkami. Na osnovi mod-
cla izracunamo poleg parametrov lambda () se teoreticne frekvence. Ce se teorctiéne
frckvence dovolj dobro ujemajo z empiriénimi, lahko sklcpamo. da so bile nase pred-
postavke o povezanosti spremenljivk z dolo¢enim tveganjem pravilne. Oceniti skusamo
tudi zanesljivost informacij, ki nam jih posredujejo parametri. Qpisimo celoten postopek
nckoliko bolj podrobno.
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iryma wake hnenovaal tuerarhiéni snluncand’ logiinearn: medel
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:n $c tako imenovan ‘satunrani’ logit model:

1 4"‘:9'&' X p A =
—log( =Y = A+ )\f + Ay 4+ AT
- gk :
Pri obeh modelih imajo indeksi nasiednje vrednosti: + = =L

Pomen oznak:
£ Je teoreticna [rekvenca. izracunana pri pogoju, da mocel velja.

A je logaritem geometri¢nega povpreéiz dejanskih frekvenc (/) vseh celic labele.
Razlagamo si ga_podobno, kot konstanto pri regresijski anahzi. Parametn A pred-
stavljajo vplive posameznih spremeunijivk ali njihovith medsebo)nih interakcij na ico-
reticne {rekvence v posameznih celican tabele.

Razmisljamo podobno, kot pri regresijski analizi. Ce je A enak nig, voliva, ki ga
parameler predstavija, ni. Ce je dovolj raziicen od 0, pa peenostavijeno pomeni, da je ¥
celici empiriéna [rekvenca prevelike {pri poziiivaih A) ali premajhna {pri negativnik A ),

k moramo

da bi lahko trdili, da vpliva ni. Pri vplivih interakeij dveh ali vedih spremeni;
ugotovili po lasini presoji, katera izmed njih je za to odgovorna. Fn tem moramo seveaa
apoilevali, da sc vsote parametrov A po ustreznih indeksih enake £ {Hab78].

A" predstavlja vpliv spremenijivke 7.
A7 predstavlja vpliv spremenljivke 2.
Al predstavija vpliv spremenijivke 5.

A% predstavlja vpliv interakcije soremenliivk 7 in 2.
o ja vp ;
ALY predstavija vpliv interakcije spremenliivk T in &
predsiavija vpliv interakcije spremenliivk Z in .
predstavija vpliv interakcije spremeniivk T, Z 1a 3
A v modelu Jogit raziagamo podobne, kot regresijsko konstants.

Statistiéne ocene parametrov A in rezidualev {raziik med tecretiZnimi in em-

piriénimi frekvencami).

Predpostavimo, da nas zanimaje od 9 razlicni A. Fostavimo nicelno hipoiteze Hy:
A = 0in alternatlivno H.: A # 0. Kakc velikc absoiutno vrednost mora imztl A, da nigeino
hipotezo lahko zavrnemo? Vsaj priblizen odgover na zastavijeno vpraSanje dobimo. e
izracunamo njegovo standardizirano vrednost. Cznatimo je z A'. X Jc pri veltkih vzorch
porazdelien priblizno po standardiziram normaini porazdelitvi. Ce je njegova absolutna
veednost veéja od 2.0, lahko s tveganiem, manjsim od 0.05, i/, zavrnemo. Seveda pa ta
test n1 popolnoma zanesijiv. saj v splosnem ne vemo. kdaj je vzerec (1'0\"0]_3 velik.

Druga moznost je. da 1zracunamo reziduale 7,0 = [, - F, ;. Za fatre oceno rezidu-
alov izracunamo njihove standardizirance {#;,,  in popravijence vrednosti (. Sboji so
porazdeljeni priblizno po standardizirani normalni porazdelitvi. zato jih znamo verjeinos-
tno ocenitl. Staiisti€no ocenjevanje parametrov modeia {3} s pomo¢jo iestov Pearsonov
x? in L.R. (likelihood ratio} x” je opisano v {Hab79}.
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3. Rezultati primerjav analiz.

Analiza odvisnosti spremenljivke T od S in 7 s pomodéjo tabele (1) je v nadem
primeru e'-vivalentna analizi rezultatov z regresijsko analizo (1).

To je re:vidno iz odnosov med frekvencann v tabeli (1) in koeficienti maodela (1).
Vpeljimo naslednje oznake:

T = By+ ByZ + B,S1 + ByS2 + B\ZS1 + B,252,

kjer so B, {p = 0,...,5) ocene za koeficiente b, in p,yy = f,,/f;; (i = 1,2; j = 1,...,6).
Med koeficienti B in koli¢inami p veljajo naslednje zveze:

Bu = pay P = By

By = I".’i/( — P2 P27 = Bu+ B,
B2 = pays — pag P23 = Bu + B,
By = py2 — pap P22 = Bo+ By

B, = P26 — P2ja — Paja + Papy pas = Bo+ By + B, + B,
Bs = pags ~ paja — p2ji+ P2 p25s =By + B+ By + B;

Gornje zveze je seveda mozno posplositi za poljubno stevilo spremenljivk za tabele (1)
in modele (1).

Zveze med ocenami regresijskih koeficientov B, in p;/; je mozno dobiti na preprost
nacin tudi v primeru, ko so produkti ZS1 in Z52 racunani po formulah (2), oziroma, ko
so vrednosti 0 vseh spremenljivk spremenjene v -1.

Tudi med statistiko x?, izratunano iz tabele (1), in multiplim korelacijskim koeficien-
tom R iz (1) velja zveza R* = ,L: (n je stevilo enot), kar ni tezko dokazati.

S tem je dana zveza tudi med statistiko F pri regresijskih modelih (1) in x? pri tabelah.

Potrebno pa bi bilo se ugotoviti, kakini so odnosi med pogoji, ki jim morajo zadoiéati
podatki za uporabo testa x? pri tabelah (1) in testov F pri regresijskih modelih (1).
Vprasanje, ali so tabele in ustrezni regresijski modeli v splosnem ekvivalentni, ostaja de
odprto.

Rezultati analiz odvisnosti spremenljivke T od spremenljivk Z in S s pomo&jo
vetrazseznostnih frekvenénih porazdelitev in z regresijske analize nominalnih
spremenljivk'.

Opis spremenljivk za vetrazseinostno tabelo (2) je podan na strani 2. Spremenljivko
25152 smo izracunali po formuli ZS152 = 100 Z + 10 51 + S2. Vrednosti spremenljivke
Z5152 bi lalke doloéili (3ifrirali) tudi drugae, na primer s stevili 1,2,...,6. Predlagano
formulo smo izbreli le zato, da so vrednosti ze kar kombinacije vrednosti spremenljivk Z
in S.

Test x* nam s tveganjem sigx® = 0.0003 omogoca sprejetje hipoteze, da sta spre-
menljivki T in ZS5152 povezani. Reziduali (Std Res in Adj Res) nam kazejo, kako lahko

'Vsi rezultati na tej in naslednjih straneh so bili dobljeni s programi CROSSTABS, REGRESSION
in HILOGLINEAR v okviru SPSSPC+ in LOGLINEAR v okviru SPSS-X.

62



Crosstabulation:

Zmnanjsati st. del.

ur aa tedan

By 25182 Zaposlenost-Starost
Count I
Exp Val I
Row Pct 1
Col Pct I 25182
Tot Pet 1
ResiduallZ=0 S1=0IZ=0 S1=0IZ=0 S1=1IZ=1 51=0IZ=1 51=0II=1 Si=i.
Std Res I S2=0 I S2=1 I S2=0 I S2=0¢ I S2=1 I 52=0 I Row
Adj Res I 000 I 001 I 010 I 100 1 101 I 116 I Total
Fomm e ——— Fom e ——— d - ————— e ————— e e e S ————— +
0 1 222 1 67 1 42 I 48 I 317 I 152 1 858
I1189.7 I 53.4 I 39.5 I 58.0 I 342.8 I 174.5 I 42.1%
ostalo I 25.94 1 7.8% I 4.9% 1 5.6% 1 36.8% 1 18.9% 1
1 49.2% 1 52.8% 1 44.7/ I 34.8% 1 28.30 I 38001
I 10.9% I 3.3% I 2.1% 1 2441 15841 7 2% I
I 32.2 I 13.6 I 2.5 I -10.¢ I -25.3 I -12.5 I
I 2.2 1 1.9 1 4 I -1.2 1 -1% § N
I 3.5 I 2.5 I - G U T SR DCUE S T S
o ———————— S sadaled + + - ——————— G o -+
i I 228 I 60 1 §2 I e0, I 48% I 25 I 1182
1261.3 I 73.6 I 54.5 I 80.0 I #72.2 I 240.5 I 57.6%
ce I 19.4% I  5.1% I 4.4% I 7.8 I 4T il I 21.4%
1 50.8% I 47.2% 1 §5.3% I 65.2% I $1.1% I &1 0% I
IO11.2% 1 2.9% I 2.5% I 4.4% T 26T 12.8 0
I -32.3 1I-13.6 I -2.5 I 10,0 I 288 I "2.& I
I ~-2.0 I ~1.6 I -3 I i.%+ I (2 ¢ 2 I
I -3.6 I -z.5 I -.5 I 1.8 I 2.¢ 1 g I
e + it oo e o Fem e —— -+
Column 451 127 94 128 £1% 145 2640
Total 22.1% 6.2 4. 6% 8.8% 4.0 oL £00 . OY
Chi-Square D.F Significance Cells with E.F.< b
23.62992 3 .0003 tone

Tabela 2: Vecrazseznostna irekvencna tabeia.
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Depender: Variable. . T Zmanjsati st. del. ur na teden

Multiple R .10763 Analysis of Variance

R Square .01158 DF Sum of Squares Mean Square

Adjusted | Square .00915 Regression 5 6.75846 1.15169

Standard Error .49151 Residual 2034 491.37683 .24158
F = 4.76730 Signif F = .0002

Variable . B SE B Beta T Sig T
Z .14441 .04781 .13749 3.020 .0026
S2 -.03532 .04937 -.03567 -.715 .4745
Zs1 -.08797 .07375 -.07173 -1.193 .2331
S1 .04543 .05573 .03982 .815 .4150
Z52 -.00581 .06697 -.00577 -.087 .9309
(Constant) .50776 .02314 21.939 .0000

Tabela 3: Regresijski model

povezanost na hitro razlozimo. Najvetje vrednosti so v stolpcihi 000, 001 in 101. Tisti, ki
niso zaposleni (Z = 0) in so v starostni skupini S3 {S1 =0 in 52 = 0) in delno v S2 sc
manj odlocajo, da delovni teden ne bi bil skrajsan. Obratno pa velja za zaposlene (Z = 1)
predvsem v starosinem razredu 52 = 1. Tabelo lahko seveda se natancneje raziséemo po
standardnth postopkih.

V tabeli (3) je prikazan le zadnji korak ‘forward’ analize, ko so v model vkljuéene vse
neodvisne spremenljivke.

Iz rezultatov regresijske analize lahko opazimo, da je T odvisna le od Z (s1gT = 0.0026)
n da konstanta, ki pomeni skupino Z =0, § = 3 v veliki meri prispeva k veéji vrednosti
T, kar je v skladu z ugotovitvami pri analizi tabele.

3.1 Na osncvi rezultatov, dobljenih iz regresijske analize (1)
in loglinearnih modelov (3) in (4), ugotavljamo v nasem
konkretnem primeru enake odnose med spremenljivkami
T, Z in §S.

“veze mied parametri A pri loglinearnih modelih in parametri 3 pri regresijskem modelu

iiso lincarne. Zato je njihov prikaz tezji in ga tu le nakazujemo brez poglobljene analize.
7a vse ocene parametrov A v loglinearnih modelih (3) in (4) veljata formuli (5) in (6)
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Crreduosly soremennivi T in o smo zalo, 3a i se ujemaii ¢ indekst v formuish, povecal:

O
; * = ~

— .
= — = ik g
: g )

tzs =

1 !
s — .
A = 3

sk =

XIS N

Ozuake imajo nasiednji pomen:
28 v 5 @y Jan . B
A',f,f, jc oznaka za parametre A v modelih {3) 'n {4} indekse nri A dobimo iako, da
RS .

’

upostevamo vse smiscine komumaciye 1glede na model! indeksov 1Y, 7 in k' vrvega,

drugega in tretjega reda. Ko racuname na primer, A7 si misime, da ndeksov -
k" i konstant z 1 s v vsoti formuie {8) ni.

m

: e~
AvE a2 = U
s

Podobuo reduciramo formuio {54 za racunanie na primer

NES R iy,
BT — A NSCLL & oLk

w50 aaraval logantmi empirienih frekvenc. wip =
tr:
? i = 4.t (v nagem poamer
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Rezultali, ki jih dobimo s tem modeiem, nam omogecajo ugotoviii. kateri A v modetu

X

3) se dovolj razlicni od ). Kaj pomeni;e vs1 rezuitail. ko i3h izpise ;acunainiski program
J 3 . k
{hiloglinear - backward climmation’, je mozno prebrati v SPSS-X Advanced Siatistics

Guide. itd. lzmed njih naj omenimo jc nasiednje ugotevitve:

Kon&ni hicrarhicni model e na osnovi testa ™ dolocen s T+ 2 in 2 &« 5 in ne s
T+ Z»8ier T+ 5. Qe upoitevame rezuitate logil modela {4}, kicr kombinacija Z * §
ne nastopa, 7 = 2+ S na zaradi gornge agetovitve ne pride v pestev, tahke 1gotovimo,
da je muenye. da delovnega tedna ni potrebne skrajsatl, ~dvisno vredvsem od zaposiitve.
Tisti, ki so zaposien, razmidilajo. da delovnega tedna ni potrebno skrajsati, kar se ujema z
agotovitvamu, ki smo jih dobili na csnovi rezuitatov regresijske analize. Seveda pa obstoja
velika povezanost med starostjo in zaposiitvijo. kar je triviaina ugolovitev.
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Na tem mestu ponovno poudarjamo, da nam v tem é&lanku ne gre za vscbinsko
razmisljauje o odnosih med spremenljivkami T, Z in S (zvezo med njimi bi lahko raziskali
$c z drugimi metodami (ne da bi spremenljivke razvrstili v razrede), temvec le za preizkus
moznosti primerjav analiz s pomocjo tabel (1), regresijske analize (1) in loglinearnih mod-
clov (3) in (4).

V nadaljnjem bi bilo potrebno raziskati (a Lo presega okvir tega ¢lanka), kdaj se lahko
ugotovitve o odnosih med spremenljivkami razlikujejo z uporabo loglinearnih in regresi-
jskih modelov. {Goo76] navaja, da nastajajo razlike takrat, kadar so pogojne verjetnosti
v (1) izven intervala 0.25 - 0.75. V nasem primeru ta pogoj ni bii izpolnjen.
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Tabela 4: Rezultati analize modela (3).

Pomen oznak v tabeli (4):

f empiriéna frekvenca,

{ parameter lambda pri modelu (3),
I standardizirani lambda.

Ustrezni parametri { pri modelu (4) so enaki parametrom v modelu (3).
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