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Abstract: The objective of this paper is to describe particularity of longitudinal data
and methods which can be used to analyse them. The assumption of usual tools used
for analysis is the independence of observations. In order to analyse of longitudinal
data, we have to make provisions for their particularity, which is the dependence of
observations. Therefore, while we analyse them, we must employ methods that are
adjusted to that dependence. Several approaches have been proposed to model binary
outcomes that arise from longitudinal studies. Most of the approaches can be grouped
into two classes: the population-averaged and subject-specific approaches. The
generalized estimating equations (GEE) method is used to estimate population
averaged effects. In this paper, we investigate the Generalized Estimating Equation
(GEE) capabilities of PROC GENMOD for correlated outcome data to fit models
using unspecified (unstructured) correlation structure. The data from EU SILC was
used to find out how material deprivation of households in the Slovak Republic
(material deprivation: yes (1), no (0)) is linked to their available characteristics.
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Uvod

Dizajn mnohych experimentdlnych vyskumov je zaloZeny na meraniach, ktoré sa
opakuju na vyskumnej vzorke v oddelenych ¢asoch, tzv. vinach. Takyto druh merania
ma nazov longitudindlny vyskum. V ramci longitudindlnej Stadie sa zbieraji data
aspon v dvoch rozdielnych casovych obdobiach. Predmetom sktimania moézu byt
jednotlivcei alebo skupiny, v ramci jednotlivych cyklov to mozu byt ti isti jednotlivcei
alebo aspoit im podobni. Ciel'om takejto Studie je zachytenie a skiimanie zmeny v Case
a porovnanie medzi jednotlivymi cyklami (Basl, 2007). Aplikécia ¢asovej dimenzie je
faktorom, ktory longitudindlny vyskum stavia do opozicie k prierezovému vyskumu
(Babbie, 2010).

Modelovanie longitudinalnych dat si vyZaduje pouzitie inych pristupov ako pri
analyze prierezovych udajov. Hlavnym ciel'om tohto prispevku je ukazat moznosti
modelovania hodndt binarnej zavislej premennej na zaklade udajov, ktoré boli ziskané
longitudinalnym prieskumom.

Longitudinalne (panelové) tdaje zacali pouzivat v akademickom vyskume P. F.
Lazarsfeld a M. Fiske (Lazarsfeld a Fiske, 1938; Lazarsfeld, 1940) v 40. rokoch
minulého storo€ia a to v oblasti vyskumu verejnej mienky. Potreba analyzovat
longitudindlne udaje viedla k vyvoju modelovacich technik, ktoré zohladiuji ich
Specificky charakter. Pri modelovani bindrnej zavislej premennej sa pouziva
zovSeobecneny linedrny model, ktory bol prvy krat predstaveny v praci Neldera a
Wedderburna (1972). Moznosti pouzitia tohto modelu pri skorelovanych déatach jeho
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rozSirenim o tzv. pracovni korelaénli maticu, ktord kvantifikuje zavislosti medzi
pozorovaniami, opisali ako prvi Liang a Zeger (1986) a Zeger a Liang (1986). Do
modelovania zavislej premennej zaviedli pristup, ktory sa uvadza pod skratkou GEE —
generalized estimating equations, alebo sa pouziva pomenovanie margindlny model,
resp. populacne-spriemerovany model. Dalie podrobnosti nielen o triede populaéne-
spriemerovanych modelov, ale aj o objektovo-Specifickych modeloch prindsajua Zeger
et al. (1988) a Neuhaus et al. (1991). Opis logistického modelu s ndhodnymi efektmi,
ktory sa pouziva pri odhade vplyvu hlavnych efektov v objektovo-Specifickych
modeloch mozno ndjst’ v pracach autorov Stiratelli et al. (1984), Wong a Mason
(1985), Lee a Nelder (1996) a Hu et al. (1998). Autori Snijders a Bosker (1999) a
Mason (2001) poukdazali, v suvislosti s analyzou longitudindlnych udajov, na
dolezitost’ pouzitia takych modelovacich technik, ktoré zohl'adiiujii zavislost’ merani.
Svojim vyskumom potvrdili, Ze nereSpektovanie podmienky nezavislosti pri aplikacii
analytickych néastrojov vedie k neefektivnym a cCasto aj ku skreslenym odhadom
parametrov modelu. R6zne pristupy k analyze panelovych dat v Statistickom programe
SAS uvadza vo svojej praci Paul Allison (1999), ktory praktickymi ukazkami ilustruje
hlavné rozdiely medzi marginalnymi modelmi, modelmi s fixovanymi efektmi a
modelmi s robustnymi Standardnymi chybami.

1 Formulacia problematiky
1.1 Dizajn longitudinalneho vyskumu

Longitudindlny vyskum ma tri druhy dizajnov: opakovany prierezovy vyskum,
panelovy vyskum a kohortny vyskum.

Opakovany prierezovy vyskum (repeated cross-sectional analysis), resp. vyskum
trendu sa uskutociiuje v rdoznych casovych obdobiach ato vzdy na inej vzorke.
Vzhl'adom na to, ze jeho zameranim je porovnanie vysledkov ziskanych v ré6znych
casovych obdobiach, viaze sa k jednej téme, ma teda to isté zameranie (Ruspini, 2002;
Subrt, 2013).

Kohortny vyskum (cohort analysis) je analyza udalosti, ktoré nastali v tej istej
kohorte alebo generacii.

Panelovy vyskum (panel analysis) je Specidlny dizajn longitudindlneho vyskumu.
Jeho Specifickym znakom je to, Ze sa pri ilom opakovane zbieraju informacie na tej istej
vyberove] vzorke vroznych c¢asovych obdobiach. Longitudindlne tudaje ziskané
z panelovych §tadii mozno pouzit na analyzu kratkodobej dynamiky zmien, napr.
pohybov do a von z trhu préace, prechodov do a von z chudoby alebo na sledovanie
procesu demografickych zmien. Mozno ich pouzit’ aj na skimanie dlhodobych ucinkov,
napr. vplyvu vzdelavania na trh préace, zavislosti Studijnych vysledkov deti v skole
a neskor v ich samostatnom zivote v zavislosti od rodinného zazemia, sledovanie vzt'ahu
medzi zdravotnym stavom cloveka a jeho sposobom Zivota (Laurie, 2013).

Okrem tychto troch dizajnov longitudinalneho vyskumu moZno uskuto¢nit’ aj
hybridny vyskum, ktory je kombindciou panelového vyskumu a opakovaného
prierezového zistovania (Kalvas, 2003; Lechnerova, 2009).

1.2 Longitudinalne data, panelové data

V praxi sa Casto pouziva ako ekvivalent longitudinalneho prieskumu jeho dizajnova
podoba panelovy prieskum. Toto nahradenie vSeobecného tvaru jednou z jeho
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Specifickych podob spdsobuje mnozstvo nedorozumeni a nejasnosti. Na druhej strane
sa akceptuje pouzitie pojmu longitudindlne data ako ekvivalentu k pojmu panelové
data. V d’alSej Casti budeme pouzivat’ pojem longitudinalne, resp. panelové data ako
vysledok panelového zist'ovania.

Longitudinalne, niekedy nazyvané panelové data, su udaje, ktoré boli ziskané na
tom istom vyberovom subore v roznych asovych obdobiach. Jednotkami stboru
mozu byt jednotlivei, domacnosti, podniky, atd’.

Na longitudindlne dita mozno nazerat’ tiez ako na zhluky dat, resp. Specidlny
pripad zhlukovo skorelovanych dat (cluster-correlated data). Zhluky moézu byt
vysledkom prirodzenej hierarchickej Struktiry populacie, alebo su vysledkom dizajnu
Studie, pripadne sa pri vytvarani zhlukov v datach aplikuju obidva aspekty.

Longitudinalne udaje maju v porovnani s prierezovymi udajmi, alebo s udajmi
¢asovych radov niekol’ko vyhod. UmozZiuju presnejSie odhady parametrov modelu a to
z dévodu vicsieho poctu pozorovani. Modely vyuzivajuce panelové data umoziuji
kontrolovat’ vplyv vynechanych, resp. nepozorovanych premennych, ktoré sa nemenia
ani v ¢ase ani v ramci prierezovych dat (Hsiao, 2005).

Za hlavné nevyhody modelov, ktoré su zaloZené na longitudindlnych udajoch,
moZno povazovat’ predovsetkym problémy, ktoré st spojené so zberom udajov. Tie su
dané samotnou charakteristikou panelu zist'ovania a hlavne podmienkou, aby sa pocas
celého obdobia zistovania nemenil siibor Statistickych jednotiek. Dalsim délezitym
predpokladom longitudindlneho vyskumu je aj vytvorenie stabilného vyskumného
timu, ktory musi ostat’ zachovany pocas celej doby vyskumu (Bijleveld, 1998).

2 Metody
2.1 Metody analyzy longitudinalnich udajov

Pre analyzu longitudindlnych tdajov (dajov so zhlukovou Struktirou) existuje
niekol’ko roznych analytickych metéd. Opakované merania mozno analyzovat
pomocou analyzy rozptylu. Jej pouzitie vSak nardZza na mnozZstvo obmedzujicich
podmienok (Ballinger, 2004).

Pri modelovani hodnot zavislej premennej na zdklade longitudindlnych tdajov
treba brat’ do uvahy skutocnost, ze vysledky opakovanych merani na tom istom
objekte maju tendenciu byt skorelované (Zeger, Liang, Albert, 1988).

Pri modelovani sa vyuZzivaju dva rozdielne pristupy: objektovo-Specificky (subject-
specific) a populane spriemerovany pristup (population-averaged) (Zeger, Liang,
Albert, 1988). Objektovo-Specificky pristup pouziva model s ndhodnymi efektami
amodely zmieSanych efektov (mixed-effect models) (Crowder, 1995). Model
zmieSanych efektov zachytava zdvislosti medzi pozorovaniami, ktoré boli ziskané na
tej istej jednotke. Populacne spriemerovany pristup vyuziva GEE metoéda (The
generalized estimating equation) (Crowder, 1995). GEE metdda poskytuje priemerné
hodnoty odhadov parametrov pre celi populdciu (Crowder, 1995, Zorn, 2001).

GEE metoda (GEE pristup) bola vyvinuta a opisand autormi Liang a Zeger (Liang,
Zeger, 1986), (Zeger, Liang, 1986). Jej vyuzitie suviselo s testovanim vplyvu faktorov
(nezavislych premennych) na premenné s rozdelenim pravdepodobnosti patriacim do
mnoziny rozdeleni exponencidlneho typu (Ballinger, 2004). GEE modelovanie je
rozSirenim zovSeobecneného linedrneho modelu (Nelder, Wedderburn, 1972) a to o
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zahrnutie korelacii medzi hodnotami zavislej premennej. Na zaklade tohto pristupu bol
vyvinuty marginalny model, resp. model populacného priemeru.

V ¢lanku najskor velmi zjednoduSene predstavime model logistickej regresie pre
data, v ktorych predpokladdme nezavislost’ pozorovani. V d’alSej Casti zavedieme jeho
tvar pre pripad longitudindlnych udajov.

2.1.1 Zovseobecneny linedarny model GLZ (Generalized Linear Model)

Model logistickej regresie je Specidlnym pripadom zovSeobecneného linearneho
modelu (Generalized Linear Model). Ten mozno pouzit v pripade, ak ma
vysvetlovana premenna aj iné ako normalne rozdelenie pravdepodobnosti, napr.
binomické, Poissonovo, exponencialne, gama rozdelenie.

ZovSeobecneny linearny model sa skladd z troch casti: z nahodnej zloZky,
identifikujicej rozdelenie pravdepodobnosti zdvislej premennej, zo systematickej
zlozky, ktord Specifikuje linearnu funkciu vysvetlujucich premennych a z vézbovej
funkcie, ktora opisuje funkény vzt'ah medzi ndhodnou zloZkou a systematickou zloZkou.

Néhodna zlozka zov§eobecneného linearneho modelu je tvorena vektorom nezavislych
néhodnych premennych Y=(Y,,Y,,...Y,). Kazda nezavisla premennd Y,, i=1,2,..n, ma
rozdelenie pravdepodobnosti zo skupiny rozdeleni exponencialneho typu.

Systematickou zloZkou je vektor n=(7,,7,....1, )T , ktory mozeme vyjadrit’ takto:

n=Xp (D
kde X je matica typu nx( p+1) obsahujuca pozorované hodnoty vysvetlujucich
premennych X, X ,,... X, na objektoch O,,0,,..0,, priCom prvy stlpec matice
obsahuje iba jednotky a B je ( p +1) -prvkovy vektor neznamych parametrov modelu
B=(5,.B,.--B, )T. Vektor n sa nazyva linedrny prediktor.

Vizbova, resp. spojovacia funkcia, spajajica ndhodnt a systematicku zlozku
modelu, je poslednou castou GLZ. Védzbovou funkciou je funkcia g podmienene]
strednej hodnoty vysvetl'ovanej nahodnej premennej £ ( yl.): w=FE (Y |xl.), ktora
vyhovuje nasledujucej poziadavke

g(E(3))=g(u)=n=xPB.i=1,2,.n )

kde x, je vektor hodndt vysvetlujucich premennych zodpovedajucich objektu O, .
Pouzitim vdzbovej funkcie logit dostdvame model logistickej regresie

IL[.
)=In———=x, 3
g(u) L 3)
2.1.2  RozSirenie zov§eobecneného linedarneho modelu pre longitudindlne ddta

V d’alSom budeme predpokladat, Ze merania hodnot nezavislych premennych
X, Xy X, ' ahodndt zavislej premennej Y boli opakované ¢ krat, 1<¢ <¢.

! Vstupné premenné moézu byt ¢asovo nezavislé (napr. pohlavie), alebo ich hodnoty sa mézu menit
s Casom (napr. prijem, pocet ¢lenov domacnosti).
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Vysledkom su pozorovania ( yi].,xl.j) pre objekty i =1, 2,...n a obdobia ¢,,j =1, 2,..t 2,

kde y, je hodnota zavislej premennej merana na i-tom objekte v Case j a

T
X, = (xyl,xyz...xyp) je (px1)- rozmerny vektor hodnét vysvetlujucich premennych

pre objekt i v Case j. Na kazdom objekte O, je teda uskutonenych ¢ merani. Nech y,

T
je (¢ x1)-rozmerny vektor (yil,yiz,...yiti) a X, je (f,xp)-rozmerna matica

X = (x“,xiz.. X )T , opisujuca hodnoty nezadvislych premennych pre i-ty objekt.

Air,
Nech je i-ty objekt opisany vektorom hodndt zavislej premennej

T T

Y, = ( Vits Vizsre-Va ) a prislichajucim vektorom strednych hodnot p; = ( Hips Mooty ) ,
kde p; je stredna hodnota zavislej premennej Y, v ¢ase j. Premenné Y; st nezavislé

medzi jednotlivymi pripadmi a skorelované medzi jednotlivymi obdobiami (vnutri
objektu). GLM model pre longitudinalne data sa liS§i od modelu pre merania, medzi
ktorymi nie je koreldcia len tym, ze sa musi navySe odhadovat’ kovarian¢na (resp.
korela¢nd) Struktira skorelovanych merani. Marginalny model Specifikujici vzt'ah
medzi funkciou strednej hodnoty u,;a vektorom hodndt vysvetlujacich premennych

x,; ma tvar (Allison, 2009; 2012)

g(u;)=x; 4)

kde g je znama vdzbova funkcia (v pripade alternativnej zavislej premennej je to
funkcia logit) a B je ( p X 1) - rozmerny vektor hodnot nezndmych parametrov modelu.

3 Rozbor problému

Na Slovensku, podobne ako v d’al$ich krajinach Eurdpskej tinie, sa vykonava kazdy
rok Statistické zistovanie EU SILC, ktoré je zamerané na prijmy a zivotné podmienky
domacnosti. Zistovanie v sebe zahfnia okrem prierezovej zlozky aj longitudinalnu
zlozku. V praktickej cCasti Clanku je vyuZitd prave longitudindlna zloZka tohto
zistovania na identifikaciu faktorov, ktoré Statisticky vyznamne vplyvaju na vyskyt
materialnej deprivacie v domécnostiach Slovenska.

Za materidlne deprivovanii domacnost’ sa v Eurdpskej Unii povazuje domacnost’,
ktora cCeli vynatenému nedostatku aspoit vtroch zdeviatich nasledovnych
deprivaénych poloziek, ktoré si nemdze finan¢ne dovolit: celit neocakavanym
vydavkom, ist’ raz za rok na 1 tyzden dovolenky mimo domov, uhradzat’ nedoplatky
spojen¢ s hypotékou alebo ndjomnym, thradou za energie alebo splacanim nakupov na
udrziavat’ primerané teplo v byte, alebo si nemo6ze finan¢ne dovolit, aj keby chcela
(ide o tzv. vynuteny nedostatok): pracku, farebny televizor, telefon alebo automobil.

Pri analyze sme pouZili databazu individualnych udajov zistovania EU SILC (UDB
verzia 23/09/2016), ktord nadm pre potreby vyskumnych analyz poskytol Statisticky
urad Slovenskej republiky. Z longitudindlnej zloZky tejto databazy sme pouZili tdaje

2 Ak je pocet merani pre vietky objekty rovnaky a vzdialenosti medzi jednotlivymi &asovymi
obdobiami st rovnaké, potom ¢ je celkovy pocet obdobi, v ktorych bolo uskutocnené meranie.
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o domacnostiach, ktoré boli opakovane sledované a opytované v rokoch 2012, 2013,
2014 a 2015.

EU SILC sa vramci Slovenska realizuje ako integrovand (,,rotacna®) forma
zistovania so Styrmi ¢iastkovymi subormi (Obr. 1). Na zaciatku (rok 2012) bola vybrana
reprezentativna vzorka domacnosti a ta sa rozdelila na Styri podsubory (replikacie 1, 2,
3, 4). Kazdy znich reprezentuje cely zékladny subor ato tak, ze Struktira kazdého
z tychto podsuborov je podobnd Strukture zdkladného suboru. V nasledujucich rokoch
zistovania (roky 2013, 2014 a 2015) sa vzdy jeden zpodstborov nahradil novym
podstborom. Na obrazku (Obr. 1) st nové podstbory zobrazené ako svetlo vyfarbené
bunky. Cisla v jednotlivych bunkach uréuju, kolky krat je dany podstbor sucastou
vyberove] vzorky. Podstbor (replikacia 4), na ktorom bolo robené zistovanie vo
vietkych $tyroch rokoch je oznageny na obrazku ovalnym obdiznikom.

Obr. 1: Rotacny dizajn EU SILC

Replikacia vzorky | 2012 | 2013 | 2014 | 2015

1 1

2 1

3 1

4 [ 1

5

6

7 1

Zdroj:EU statistics on income and living conditions (EU-SILC) methodology — sampling, Gerbery
(2011), upravené autormi

Datovy subor, ktory sme nasledne analyzovali, obsahoval 1234 domadcnosti, co
predstavuje 4 936 pozorov ani za Styri sledované roky.

Na identifikaciu faktorov ovplyviiujucich stav materidlnej deprivacie domacnosti
sme vyuzili model logistickej regresie. Ako vstupné premenné boli v tomto modeli
pouzité hlavne premenné, ktoré opisujii vlastnosti domécnosti®: pod hranicou rizika
chudoby* (CHUDOBA — ARPT60i), stupeni urbanizacie’ (URBAN — DB100), region
(REGION - DB040)°, typ domacnosti (TYP_ DOM — HT) a vlastnicky status
(VLASTN — HHO021)’. K osobe stojacej na ¢ele domécnosti sa vztahovala iba jedna
vstupnd premenna pohlavie® (POHLAVIE — RB090). Povodné hodnoty premennych
region, typ domécnosti a vlastnicky status boli pred samotnou analyzou upravené
zlucenim a prekédovanim kategorii. Upravené hodnoty premennej typ domécnosti su
v Tab. 1.

3V zatvorke st uvedené pracovné skratky premennych, ktoré boli vyuZité pri praci so softvérom a za
pomlckou je oznacenie premennych prebraté z pouzitej databazy.

* U bindrnej premennej pod hranicou rizika chudoby oznacovala hodnota 1 stav, ked’ je domacnost
ohrozena rizikom finan¢nej chudoby.

> Premenna stupefi urbanizacie nadobtidala hodnotu 1,ak domacnost’ Zila na izemi s hustym osidlenim,
hodnotu 2 pre izemia s mierne hustym osidlenim a hodnotu 3 pre tizemia s riedkym osidlenim.

% Pri premennej region bolo pouzité takéto koédovanie: Vychodné Slovensko (1) , Stredné Slovensko
(2) a Bratislavsky kraj a Zapadné Slovensko (3).

7 Premenna vlastnicky status ma v tejto analyze takéto kategorie: ubytovanie poskytované bezplatne
(1), najomnik/ podnajomnik platiaci bezné najomné alebo ndjomné za trhovu cenu a ubytovanie
prenajimané za znizenu cenu (2), majitel’ a vlastnik platiaci hypotéku (3).

¥ Binarna premenné pohlavie nadobtida hodnotu 1, ak stoji na ¢ele domacnosti muz a hodnotu 0, ak je
na ¢ele domacnosti Zena.
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Tab. 1: Kodovanie zlucenych kategorii premennej typ domdcnosti

Typ domacnosti kodovanie
domadcnost’ 2 dospelych bez zavislych deti - obaja vo veku pod 65 rokov,

domacnost’ 2 dospelych bez zavislych deti - aspon jeden dospely vo veku 65 1
rokov a viac

ostatné domdacnosti bez zavislych deti, )
ostatné domdcnosti so zavislymi det'mi

domécnost’ s 1 rodi¢om a s 1 alebo viac zavislymi det'mi, 3
domadcnost’ 2 dospelych s 3 alebo viac zavislymi det'mi

domacnost’ 2 dospelych s 1 zavislym diet'atom, 4

domacnost’ 2 dospelych s 2 zdvislymi det'mi

jednoclenna domacnost’ 5

Zdroj: EU SILC — verzia 26/09/2016,vlastné spracovanie

Do analyz boli zahrnuté aj premenné obdobie (OBDOBIE — RB010) a identifika¢né
¢islo domécnosti (ID — RB0303). Modelovanou premennou bola premennd materialna
deprivacia (MD), ktord nadobudala dve obmeny: MD = 1, ak bola domacnost
materialne deprivovana, MD = 0, ak domacnost’ nebola materidlne deprivovana.

Odhady hodnét parametrov modelu logistickej regresie sme uskuto¢nili v programe
SAS Base pomocou procediry GENMOD. Uvedena procedura vyzaduje definovanie
pracovnej korelacnej matice obsahujicej hodnoty koeficientov koreldcie medzi
hodnotami premennej materialna deprivacia, ktoré boli zistené v roznych rokoch.
GEE metodou boli odhadnuté dva modely. V jednom bola pouzita autoregresna
a v druhom nestruktirovana korela¢na pracovna matica. Prvky tychto matic vyjadrujt
silu vztahu medzi hodnotami premennej materidlna deprivacia v jednotlivych rokoch
zistovania (Tab. 2).

Tab. 2: Vystup procedury GENMOD — nestrukturovand pracovnd korelacnd matica
(UN), autoregresnd pracovnd korelacnda matica (AR)

Working Correlation Matrix (UN) Working Correlation Matrix (AR)
obdobie| 2012 | 2013 | 2014 | 2015 obdobie | 2012 | 2013 | 2014 | 2015
2012 1 0,569710,553310,4479 2012 1 0,6189]0,38310,2371
2013 [0,5697| 1 0,6446 | 0,5429 2013 /10,6189 1 0,6189]0,3831
2014 |0,552910,6446] 1 10,6707 2014 [0,3831[0,6189 1 0,6189
2015 [0,4479(0,5433(0,6707 1 2015 ]0,2371]0,3831]0,6189 1

Zdroj: EU SILC — verzia 26/09/2016, SAS Base,vlastné spracovanie
Hodnoty odhadnutych parametrov modelu obsahuje Tab. 3.
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Tab. 3: Vystup procedury GENMOD pre dva typy pracovnej matice (TYPE = UN),
(TYPE = AR)

NeStruktirovana matica Autoregresna matica
Parameter (TYPE =UN) (TYPE = AR)
Standard Standard

Est Error Z Pr>|Z|| OR Est Error 7 Pr>|Z|| OR
Intercept -0,3116 0,1981 -1,57 | 0,1158 0,73 | -0,1834 | 0,1991 -0,92 | 0,3568 | 0,83
REGION 1]0,2734 0,1313 2,08 | 0,0373 | 1,31 | 0,2626 0,1319 1,99 | 0,0465 | 1,30
REGION 20,4052 0,1317 3,08 | 0,0021 | 1,50 0,3921 0,1326 2,96 | 0,0031 |1,48
REGION 31 0,0000 0,0000 . . 1,00 | 0,0000 0,0000 . . 1,00
TYP_DOM |1 |-0,5949 0,1415 -4,20 | 0,0001 [0,55| -0,5744 | 0,1459 -3,94 | 0,0001 |0,56
TYP_DOM |2|-1,0001 0,1428 -7,01 | 0,0001 |{ 0,38 -1,0393 | 0,1446 -7,19 | 0,0001 | 0,35
TYP_DOM |3 |-0,5475 0,1887 -2,90 | 0,0037 {0,58 | -0,5692 | 0,1926 -2,96 | 0,0031 |0,57
TYP_DOM |4]|-1,1732 0,1627 -7,21 | 0,0001 | 0,31 -1,2187 | 0,1665 -7,32 | 0,0001 |0,30
TYP_DOM |5 0,0000 0,0000 . . 1,00 | 0,0000 0,0000 . . 1,00
VLASTN 1| 0,4527 0,1755 2,58 | 0,0099 |1,57| 0,4641 0,1788 2,59 | 0,0095 | 1,59
VLASTN 20,2647 0,2662 0,99 10,3199 | 1,30| 0,3292 0,2925 1,13 | 0,2604 | 1,39
VLASTN 31 0,0000 0,0000 . . 1,00| 0,0000 0,0000 . . 1,00
CHUDOBA |0 -0,6095 0,1250 -4,88 | 0,0001 | 0,54 -0,7264 | 0,1244 -5,84 | 0,0001 | 0,48
CHUDOBA | 1| 0,0000 0,0000 . . 1,00 | 0,0000 0,0000 . . 1,00
POHLAVIE | 0| 0,8306 0,1192 6,97 | 0,0001 |2,29| 0,8140 0,1201 6,78 | 0,0001 |2,26
POHLAVIE | 1| 0,0000 0,0000 . . 1,00 | 0,0000 0,0000 . . 1,00
URBAN 1{-0,5190 0,1588 -3,27 | 0,0011 |0,60 | -0,5119 | 0,1605 -3,19 | 0,0014 | 0,60
URBAN 21-0,1726 0,1212 -1,42 | 0,1543 0,84 | -0,1682 | 0,1205 -1,40 | 0,1626 | 0,85
URBAN 30,0000 0,0000 . . 1,00 | 0,0000 0,0000 . . 1,00
OBDOBIE |1 0,3890 0,0699 5,56 | 0,0001 |1,48| 0,3862 0,0705 5,47 | 0,0001 |1,47
OBDOBIE |2 02853 | 0,0629 4,53 | 0,0001 |1,33| 0,2815 | 0,0634 | 4,44 | 0,0001 |1,33
OBDOBIE |3 0,2052 0,0537 3,83 | 0,0001 |1,23| 0,2036 0,0541 3,76 | 0,0002 | 1,23
OBDOBIE | 4| 0,0000 | 0,0000 1,00| 0,0000 | 0,0000 . 1,00

Zdroj: EU SILC — verzia 26/09/2016, SAS Base, vlastné spracovanie

V tabulke (Tab. 3) st okrem hodnot bodovych odhadov (Est), hodnoty
Standardnych chyb odhadu tychto parametrov (Standard Error), hodnota testovacej
Statistiky (Z) a p-hodnota (Pr > |Z|) testu Statistickej vyznamnosti parametrov.

Pri interpretacii hodnot odhadnutych parametrov sa v pripade modelu logistickej
regresie vyuzivaji pomery Sanci (Odds Ratio). Tie vyjadruju aky je pomer Sance
domacnosti byt deprivovanou, ak je zaradena podla niektorej sledovanej vlastnosti
(napriklad typ domadcnosti) do prislusnej kategdrie v porovnani so Sancou byt
deprivovanou, ak by bola na zaklade tejto vlastnosti zaradenid do tzv. referencnej
kategorie tejto premennej’. Ak zoberieme do uvahy vysledky modelu, ktory bol
vytvoreny pouzitim autoregresnej pracovne] korelacnej matice, potom moZeme
konStatovat’, Ze najvicSie rozdiely su medzi kategdriou jednoclennych domécnosti
(referencna kategoria) a ostatnymi kategdriami, do ktorych boli jednotlivé domacnosti
zaradené na zéklade ich zloZenia (Tab.1). Sanca domacnosti dvoch dospelych
s jednym alebo dvoma zavislymi detmi je 3,33-krat vysSia (1/0,30) a v skupine

® Referencnou kategoriou bola kategoria, ktorej Ciselné kodovanie malo najvy$Siu hodnotu.
Predpokladame pritom, Ze hodnoty ostatnych premennych su u porovnavanych skupin domacnosti
rovnaké.
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domaécnosti dvoch dospelych bez zavislych deti je 1,79-krat vyssia (1/0,56) ako Sanca
materialnej deprivacie u jednoclennych domécnosti. Ostatné domacnosti bez ohl'adu
na to, ¢i v nich Ziji nezaopatrené deti maju Sancu byt materidlne deprivovanymi, ktora
je na urovni 0,35 takejto Sance vycislenej pre jednoclenné domécnosti.

Pozornost’ si zaslizi porovnanie Sanci materialnej deprivacie domdacnosti, ktorych
rozny socidlny status sa prejavuje aj cez ich podmienky alebo moznosti byvania.
Domécnosti, ktorym je ubytovanie poskytované bezplatne majii Sancu byt materidlne
deprivovanymi 1,59-krat vysSiu ako domacnosti, ktoré vlastnia nehnutel'nost’ ur¢enu
na byvanie (referen¢né kategéria). Skupina domdacnosti, ktoré ziju v podndjme zahtia
aj najomnikov Zzijicich v socialnych bytoch, ktorym je poskytované byvanie za
znizeny najom. Sanca domacnosti Zijucich v podnajme, e budi materidlne
deprivované, je 1,39-krat vyssia ako u vlastnikov byvania.

Miery materidlnej deprivacie by mali byt komplementarne ku mieram chudoby.
Prijmova chudoba a materidlna deprivacia su totiz dva koncepty, ktorych spojenim
mozno analyzovat' zivotné podmienky domadcnosti zrdéznych aspektov. Ak totiz
vnimame chudobu ako stav deprivacie, potom meranie chudoby mozno povazovat za
meranie deprivacie. Vztah medzi obidvoma fenoménmi mozno identifikovat’ aj na
zéklade parametra, ktory kvantifikuje rozdiely medzi rodinami, ktoré st ohrozené
rizikom prijmovej chudoby a tymi, ktoré ohrozenymi nie st vzhladom na ich stav
materidlnej deprivacie. Domacnosti, ktoré su ohrozené rizikom chudoby maju
priblizne 2-krat (1/0,48) vySSiu Sancu, ze budi materidlne deprivované, ako
domadcnosti, ktoré nie s rizikom chudoby ohrozené.

Statisticky vyznamny je aj rozdiel medzi $ancou domacnosti, na &ele ktorych stoji
7ena aSancou domécnosti, na &ele ktorych stoji muZ Sanca byt materidlne
deprivovanou je u domdacnosti, na cele ktorych stoji zena 2,26-krat vysSia ako
u domdacnosti na cele s muzom. Do skupiny domécnosti, ktoré uvadzaji, ze ich
prednostom je zena, patria totiz jednoClenné domacnosti a domécnosti osamelo
zijucich matiek s detmi, ktoré patria z hladiska vyskytu materialnej deprivacie
k najviac ohrozenym.

Vplyv oblasti, v ktorej ziji domécnosti sme sledovali prostrednictvom premennych
region a urbanizécia. Az 1,48-krat vyssiu Sancu, ze budi materidlne deprivovang, maju
domécnosti Stredného Slovenska a 1,3-krat vysSiu Sancu domécnosti Vychodného
Slovenska v porovnani s domacnostami zijucimi v Bratislavskom kraji alebo v regione
Zapadného Slovenska.

Sanca materialnej deprivacie u domdcnosti, ktoré Ziju v oblastiach s hustym
osidlenim je priblizne 1,67-krat vyssia (1/0,60) ako u domécnosti Zijucich v oblastiach
s riedkym osidlenim.

Ziskané vysledky podporuju naSe hypotézy o skupinach domadcnosti, najviac
ohrozenych materidlnou deprivaciou, ktoré sme ziskali predchaddzajucimi analyzami.

4 Diskusia

Vysledky modelu logistickej regresie vytvoreného na longitudinalnych tdajoch, ak
odhliadneme od moznosti r6zneho kddovania hodn6t vstupnych premennych, zavisia
od spdsobu odhadu parametrov. V nasom pripade boli tieto moZnosti limitované aj
typmi procedur, ktoré mozno pouzit na odhad hodndt parametrov v programe SAS.
Dalie rozdiely mézu byt spdsobené typom pouzitej pracovnej korelaénej matice.
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V prispevku st zverejnené vysledky odhadu pre model s vyuZitim neStruktirovanej
matice a model, vytvoreny pouZitim autoregresnej matice. Okrem tychto pracovnych
korelaénych matic, ktorych definovanie podmieniuje GEE metéda odhadu, moZzno
pouzit’ nezavisli, konvertibilnll alebo Toeplitzova maticu (podrobnosti napr. v Liang,
Zeger, 1986). Rozdiely vo vysledkoch odhadov zavisia aj od pouzitej procediry
Statistického programu. V préci bola pouzitd procedirou GENMOD programu SAS
Base. Okrem nej moZzno v SASe pouzit aj procedary LOGISTIC
a SURVEYLOGISTIC. Pri interpretacii vysledkov modelu sme uprednostnili model,
pri odhade ktorého bola pouzita autoregresna korelacna Struktura.

Hodnotenie kvality modelov odhadnutych GEE metdédou je zaloZzené na inych
kritériach ako su tie, ktoré sa Standardne pouzivaji pri modeloch logistickej regresie,
odhadnutych na prierezovych udajoch. Pri GEE metode sa nepouZiva vierohodnostna
funkcia, preto nemdézeme na posudenie kvality modelu pouzit® Akaikeho informacné
kritérium alebo Bayesovské informaéné kritérium. Alternativou k tymto mieram je
QIC kritérium (Quasilikelihood under the Independence model Criterion), alebo QICu
kritérium. Podrobnosti o sposobe ich vypoctu a odporaCaniach pre ich pouzitie
uvadzaji napr. Hardin a Hilb (2003). Lepsi je model snizSou hodnotou QIC.
Vzhl'adom na hodnoty tohto kritéria pre model s autoregresnou korelacnou Struktirou
(QIC =5 276,65) a model s nestrukturovanou korelacnou maticou (QIC = 5 295,95)
bol ako lepsi model, ktorého parametre boli nasledne interpretované, vybrany model
s autoregresnou korela¢nou Struktirou.

Zaver

Metodika odhadu parametrov linedrneho regresného modelu, v pripade ciselnej
spojitej premennej, alebo modelu logistickej regresie, ak je zavisla premenna binérna,
sa Standardne pouZziva pri praci s prierezovymi zlozkami databaz. Problémy vznikaju
vtedy, ak sa tie isté metédy odhadu pouzivaju aj pri praci s longitudindlnymi udajmi.
Ignorovanie toho, Ze vysledky opakovanych merani na tom istom objekte maji
tendenciu byt skorelované a nezaclenenie tejto skutoCnosti do modelu méze viest
k odhadom parametrov, ktoré nie su, hlavne pri silnych zavislostiach, dostato¢ne
vydatné. Ambiciou tohto ¢lanku bolo poukdzat’ na Specifikd odhadu parametrov
modelu logistickej regresie, vytvorené¢ho na zaklade longitudinalnych udajov.

V ¢lanku sme sa venovali technikam, ktoré sa pouZivajii na modelovanie bindrnej
premennej s vyuzitim longitudindlnych tdajov. V praxi sa pri takychto analyzach
pouzivaji dva rozdielne pristupy: objektovo-Specificky, alebo populacne-
spriemerovany pristup. Populacne- spriemerovany pristup vyuziva GEE metdda, ktora
poskytuje priemerné hodnoty odhadov parametrov modelu pre celu populaciu. Tato
metddu sme pouzili na testovanie vplyvu faktorov (charakteristik slovenskych
domécnosti a os6b stojacich na cele tychto domécnosti) na premennd materialna
deprivacia. Udaje pochadzali z longitudinalnej zlozky databazy EU SILC pre roky
2012 az 2015. Analyza bola urobend v Statistickom programe SAS Base.

Hoci sa zistovanie EU SILC realizuje na Slovensku uz od roku 2005, nie su
k dispozicii analytické Studie, ktoré by vyuzivali pri modelovani longitudinalnu zlozku
tejto databazy. Analyzu tejto databazy poskytuje len praca Pretrvavajuca chudoba —
analyza longitudindlnej databazy EU SILC (Gerbery, 2011). T4 vSak vyuziva len
nastroje opisnej Statistiky. Za hlavny prinos tohto ¢lanku preto povaZzujeme tak
teoreticky vyklad problematiky, ktord je v naSich podmienkach eSte stale na okraji
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zaujmu analytikov, ako aj prezenticiu vysledkov ziskanych praktickou aplikaciou
opisanych metdd. Model, ktoré sme ziskali $pecialnou metédou odhadu parametrov
modelu logistickej regresie, zohl'aditujic osobitny charakter longitudindlnych udajov,
poskytuje zaujimavé vysledky, ktoré umoziuja vytvorit’ profil slovenskych domacnosti
vzhl'adom na pretrvavajuci stav materidlnej deprivacie v rokoch 2012 az 2015.
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