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ABSTRAKT

Cilem bakalarské prace je nalezeni a popis vhodnych statistickych a matematickych modelovacich
nastroju vhodnych pro analyzu dopravnich dat, zejména dat orientovanych na chovani cestujicich. Tyto
informace se zpravidla ziskavaji z dopravnich prlzkum ¢i dotaznik( a vystupem jsou kvantitativni
proménné binarni, kategorické ¢i ordindlni. Analyza takovych dat je komplikovanéjsi nez
u kvantitativnich promeénnych spojitych a je citlivéjsi k spravné volbé statistické metody Cdi
matematického modelu. Dil¢im cilem prace bude systematicky prehled literatury pouzivany pro
analyzu dotaznikl ¢i prizkuma. Vytipované statistické a matematické nastroje budou otestovany na

skutecnych datech z dopravniho prlizkumu.

KLICOVA SLOVA

Dopravni prazkum, analyza dat, chovani cestujicich, diskrétni data, proménné binarni, proménné
kategorické, proménné ordinalni, statistické metody, PCA analyza (analyza hlavnich komponent),

regresni analyza, logisticka analyza

ABSTRACT

The aim of this bachelor's thesis is to identify and describe suitable statistical and mathematical
modeling tools appropriate for the analysis of traffic data, particularly data focused on passenger
behavior. This information is typically obtained from traffic surveys or questionnaires, and the output
consists of quantitative variables that are binary, categorical, or ordinal. Analyzing such data is more
complex than analyzing continuous quantitative variables and is more sensitive to the correct choice
of statistical method or mathematical model. A partial goal of the thesis will be a systematic literature
review used for the analysis of questionnaires or surveys. The identified statistical and mathematical

tools will be tested on real data from a traffic survey.

KEYWORDS

Transport survey, Data analysis, Passenger behavior, Discrete data, Binary variables, Categorical
variables, Ordinal variables, Statistical methods, PCA analysis (Principal Component Analysis),

Regression analysis, Logistic analysis
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1 Motivace a cil bakalarské prace

V dnesni dobé se problematika dopravniho planovani a optimalizace stdva stdle naléhavéjsi otdzkou
pro méstské aglomerace i venkovské oblasti. ZvysSujici se pocet obyvatel, rozsitujici se méstska zdstavba
a rostouci mobilita obyvatelstva kladou zna¢né naroky na dopravni infrastrukturu a jeji efektivni
fungovani. Dopravni systémy musi byt navrzeny tak, aby byly schopny uspokojit potifeby obyvatel

v oblasti prepravy, zdroven vsak musi byt Setrné k zZivotnimu prostfedi a ekonomicky udrzitelné.

Jednim z klicovych aspektt efektivniho dopravniho planovani je pochopeni chovani cestujicich a jejich
preferenci. Tento Ukol vsak neni jednoduchy, nebot data o chovani cestujicich jsou ¢asto slozita,
rlznoroda a jejich analyza vyZaduje poutziti pokrocilych statistickych a matematickych metod. Analyza
takovych dat casto vyZzaduje pouzZiti sofistikovanych statistickych metod, jako jsou vicerozmérné
analyzy (napfiklad faktorova analyza), regrese, korelace, a testovani hypotéz pomoci rhGznych

statistickych testl (napf chi-kvadrat testy). [22, 24]

Motivaci k této praci je tedy potieba nalezeni vhodnych analytickych nastroji a metod, které by
umoznily lepsi pochopeni a interpretaci dat o chovani cestujicich. Tento vyzkum je dllezZity nejen pro
teoreticky rozvoj v oblasti statistiky, ale mize mit také praktické dopady pro planovani dopravy

a optimalizaci dopravnich systému, verfejné dopravy a dalSich oblasti.

Hlavnim cilem této bakaldrské préce je identifikovat a popsat vhodné statistické a matematické
modelovaci nastroje pro analyzu dopravnich dat se zaméfenim na chovani cestujicich. Hlavni ¢asti,
kterymi se prace zabyva, jsou sbér a predzpracovani dopravnich dat, véetné metod sbéru dat o chovani
cestujicich, vizualni a numericka analyza dat pomoci grafli a zakladnich statistickych popist, aby bylo
mozné |épe pochopit jejich strukturu a charakteristiky. Zkoumani diskrétnich ndhodnych velicin, jejich
pravdépodobnostnich a distribucnich funkci. Analyza a popis zakladnich znamych rozdéleni diskrétnich
nahodnych veliéin. Vyvoj a aplikace statistickych modelt pro testovani hypotéz tykajicich se dopravnich
dat. Provedeni testl hypotéz pro diskrétni data jednoho ivice vybérl, véetné testll nezavislosti
a korelaénich analyz. Aplikace regresnich model(, k modelovani vztaht mezi proménnymi, a logistické

regrese.
Dil¢im cilem préace bude systematicky prehled literatury pouzivany pro analyzu dotaznikl ¢i prizkum.

Vytipované statistické a matematické nastroje budou otestovany na skutec¢nych datech z dopravniho

prizkumu.

Vysledky této bakaldrské prace prispéji k lepSimu pochopeni metodologickych pfistupll k analyze

dopravnich dat o chovani cestujicich a mohou slouzit jako zaklad pro dalsi vyzkumy.



2 Statistika

Statistika je védni obor, ktery se zabyva sbérem, analyzou, interpretaci, prezentaci a organizaci dat.

lllll

Statistika se déli na dvé hlavni oblasti: deskriptivni (popisnou) statistiku a inferencni statistiku. [17]

3 Popisna (deskriptivni) statistika

Popisna statistika je oblast statistiky, kterd se zaméfuje na shrnuti a popis zdkladnich vlastnosti
souboru. Zabyva se jevy vykazujici vliv ndhody. Je to prvni krok v analyze dat, ktery slouZi k pochopeni,
jakd data mame, jaké jsou jejich zakladni vlastnosti a jak se data chovaji. Popisna statistika nezahrnuje
testovani hypotéz, ale spiSe se sousttedi na vizualizaci a sumarizaci dat. Jejim cilem je prezentovat data
v prehledné a srozumitelné formé, coz mizZe zahrnovat tabulky a grafy. K popisu vzorku vyuZiva tzv.

charakteristiky. [8, 17]
3.1 Data a prace s daty

Data lze délit do nékolika zakladnich kategorii, podle toho, v jakém stavu se nachdzeji, zda s nimi jiz

bylo pracovano a zda byla jiz néjak upravovana.
¢ Plivodni data (raw)

Plvodni data jsou takova, ktera ziskdme z méfeni a nejsou jesté nijak upravena. Vétsinou to byva pouze
zmét neprehlednych Udajd, které je nutné usporadat tak, aby davaly smysl a dalo se s nimi lépe
pracovat. K tomu se vyuZivaji tfi zakladni Upravy. Data lze usporadat podle velikosti, nebo je Ize sefadit
podle velikosti a tém pfiradit ¢etnosti (usporadat podle cetnosti), nebo misto prace s hodnotami

budeme uvazovat pouze poradi dat. [8]
e Uspofadand data

Data, sefazena podle velikosti od nejmensich po nejvétsi. Na usporadanych datech je mozné sledovat

zakladni vzorce jiz pfi relativné malém poctu dat. [8]
¢ Tfidéna data
Tridéna data ukazuji unikatni hodnoty v souboru tim, Ze ke kazdé hodnoté pfriradi jeji cetnost. Pokud

se ve vzorku vyskytuji pouze jedine¢nd data (Zddna se neopakuji), Cetnosti vSech hodnot jsou stejné

a nema smysl tfidéna data zavadét. [8]
¢ Poradi dat

Data jsou nahrazena jen umisténim, pokud jsou usporaddna poporadé. Ztraci se tim informace

o hodnoté dat a dale se pracuje pouze s jejich poradim. [8]



3.2 Dopravni data

Dopravni data jsou informace ziskdvané z rlznych zdroji, které popisuji a monitoruji rizné aspekty
dopravniho systému. Tato data jsou dulleZitd pro planovani, fizeni a optimalizaci dopravni
infrastruktury, umoznuji analyzu chovani Ucastnikd silni¢niho provozu a zlepsuji celkovou efektivitu
a bezpecnost dopravy. Dopravni data se ziskavaji z mnoho rlznych zdroji, nas budou zajimat

predevsim data orientovana na chovani cestujicich.
3.2.1 Kvantitativni metody sbéru dat

Metody sbéru dat jsou riizné techniky a nastroje pouZzivané k ziskavani informaci od respondentd, které
vyzkumnici vyuZivaji k ziskani potfebnych dat pro své studie. Tyto metody Ize obecné rozdélit na
kvantitativni a kvalitativni, pficemz kazda kategorie ma své specifické techniky a postupy. Kvalitativni
metody se zaméruji na ziskani hlubokého porozuméni lidskych zkuSenosti, chovani a socialnich
procesl. Tyto metody jsou vice subjektivni a zamérené na kontext. Kvantitativni data se daji objektivné
méfrit a jsou proto velmi relevantni a divéryhodné. Hlavni techniky pro sbér kvantitativnich dat jsou:
pravdépodobnostni vzorkovani, rozhovory, pozorovani, kontrola dokumentace, prizkumy a dotazniky.

Data o chovani cestujicich ziskdvame predevsim z dopravnich prizkum a dotaznik(. [29]

3.2.1.1 Pravdépodobnostni vzorkovani

U pravdépodobnostni vzorkovani rozliSujeme tfi typy dle vybéru, a to jednoduchy, systematicky
a stratifikovany. Pro jednoduchy ndhodny vybér je typické vybirani jedinct nahodné z celé populace,
¢imZ se zajistuje reprezentativnost vzorku. Systematicky ndhodny vybér znamena ndhodny vybér prvni
jednotky a nasledné se vybira kazda desatd jednotka. Stratifikovany nahodny vybér je rozdéleni
populace do podskupin, a nasledné nadhodné vybirani jedinct z kazdé podskupiny. [29]

3.2.1.2 Rozhovory

Telefonické rozhovory jsou tradicni metoda, stale velmi rozsitend diky snadnému pfistupu a rychlosti.
Osobni rozhovory poskytuji kvalitni data, protoZze umoziuji hloubkové dotazovani a pozorovani

neverbalni komunikace. [29]
3.2.1.3 Pozorovani

Pozorovani mize byt dvojiho typu. Naturalistické pozorovani je sbirani dat v pfirozeném prostiedi bez
zasahu do chovani pozorovanych osob. Strukturované pozorovani se zaméruje na specifické chovani

v kontrolovaném prostredi, umozZiuje kvantifikaci pozorovani pomoci kédovani chovéni. [29]
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3.2.1.4 Kontrola dokumentace

Kontrola dokumentace zahrnuje analyzovani oficidlnich zaznamU organizaci, jako jsou vyrocni zpravy
a pravodce zasadami. Zkoumani soukromych zdznamu o chovani a zdravi jednotlivcl. Analyzu fyzickych

zaznamu a dikazl o minulych Uspésich osob nebo organizaci atd. [29]
3.2.1.5 Prizkumy a dotazniky

Prazkumy a dotazniky mohou mit rzné formy sbéru. NejcastéjSimi formami jsou osobni dotazovani.
telefonické prazkumy a online prizkumy. Pfi osobnim dotazovani tazatelé komunikuji s respondenty
tvari v tvadr, coZz umoznuje hloubkové dotazovani a pozorovani neverbdlni komunikace. U telefonickych
prizkumi jsou respondenti dotazovani vzdalené, coZz umoznuje relativné rychly sbér dat. Online
prizkumy miliZzeme rozdélit na webové a postovni. Webové prizkumy jsou rozsifena a efektivni
metoda sbéru dat, kdy respondenti vypliuji dotaznik online. Nabizi ¢asovou a finanéni Usporu a Siroky
dosah. Postovni prizkumy zahrnuje odesilani dotaznik(i postou, coZz umoznuje oslovit rlizné cilové

skupiny. [29]
3.2.2 Priklady konkrétnich dotaznikd a prizkumd

3.2.2.1 Dotaznik o spokojenosti cestujicich

Jeho cilem je zjistit Uroven spokojenosti cestujicich s riznymi aspekty verejné dopravy, jako je Cistota,

bezpecnost a dochvilnost.

3.2.2.2 Pruzkum cestovnich vzorcti

Cilem je analyzovat denni, tydenni a sezénni vzorce cestovani.
3.2.2.3 Dotaznik o volbé dopravniho prostredku

Dotaznik se snazi pochopit, proc lidé voli urcité dopravni prostiedky a jaké faktory ovliviuji jejich

rozhodnuti.
3.2.3 Charakteristiky dat

Pokud chceme data jednoduseji popsat a pochopit, vyuZijeme charakteristiky, tedy nalezneme

podstatné znaky. Pouzitim charakteristik vSak ziskame jen zjednoduseni, tedy nelplny popis dat. [8]

Popis je neuplny, protoZe nevime presné jak se se chova cely soubor, zjedné charakteristiky se
o datech dozvime jen jednu vlastnosti. Napfiklad, pokud zavedeme charakteristiku minima, dozvime
se jaké je minimalni hodnota v datech, ale nic jiného o datech nezjistime. Pro spravny popis dat proto

musime vyuzit vice charakteristik a tim zajistime, Ze jejich popis bude dostatecny.
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Charakteristiky, které zavadime lze rozdélit na dva zdkladni typy, a sice charakteristiky polohy

a charakteristiky variability.

Do charakteristik polohy rfadime primér, median, modus, minimum/maximum, kvantil a kritickou
hodnotu. Do charakteristik variability patfi rozptyl, smérodatna odchylka, rozpéti a mezikvartilové

rozpéti. [8]

Charakteristiky

polohy variability

Pracuje se

stredni hodnotou Ostatni

Stfedni hodnota Ostatni

Mezikvartilové
rozpiti

Smérmdatnd

Madus Kvantil wadnata Rozptyl odehylka

Rozpét

Obrdzek 1: Souhrn charakteristik a jejich rozdéleni. [8]

3.2.4 Grafy

Pro lepsi pfedstavivost a praci s daty se ¢asto vyuzivaji také grafy. Ve statistice se nejcastéji se pracuje

s témito grafy: krabicovy diagram (boxplot), spojity graf (¢asovy), histogram, sloupcovy graf. [8]
3.2.4.1 krabicovy diagram

Krabicovy diagram je vizualni zobrazeni rozdéleni dat na zakladé kvantill. Tento graf je vhodny pro

identifikaci odlehlych hodnot a pochopeni rozloZeni dat, zejména v porovna ni mezi rlznymi

skupinami.
Boxplot of Score
q 1
- = *
ﬂF E | +

m '
“-

C weteal Mithad 7 Wsthad 3 Wisthod 4

Teaching Method
Obrdzek 2: Priklad krabicového diagramu. [8]
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3.2.4.2 spojity graf

Spojity graf zobrazuje hodnoty datovych bodu v ¢ase, coZ umoziuje sledovat trendy a zmény v Case.

Vhodny pro analyzu ¢asovych rad a identifikaci sezénnich vzorcl ¢i dlouhodobych trendd.

délka chize za den [km)

vek
Obrdzek 3: Priklad spojitého grafu. [8]

3.2.4.3 Histogram

Histogram je sloupcovy graf, ktery zobrazuje ¢etnost hodnot dat v uréenych intervalech. UZitecny pro
pochopeni rozloZeni jedné proménné a identifikaci tvaru jejiho rozdéleni (napf. zda je normalné

rozloZena, zda je asymetricka atd.).

0
25 2 45 4 45 0 05 1 15 2 25
hadnaty

Obrdzek 4: Priklad histogramu. [8]
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3.2.4.4 sloupcovy graf

Sloupcovy graf zobrazuje data jako jednotlivé sloupce, kde vyska sloupce odpovidd hodnoté dané

kategorie. Vhodny pro porovnavani rliznych kategorii nebo skupin.

pocet stuprid
=

=

Po Ut St ct Pa So Me
den v tydnu

Obradzek 5: Priklad sloupcového grafu. [8]

3.2.5 Definice pravdépodobnosti

Dalsim dulezitym pojmem, se kterym se ve statistice, pfi zpracovani dat Casto pracuje, je
pravdépodobnost. Pravdépodobnost zjednodusené feceno znamena, kolik hodnot z celého souboru je

pfiznivych. [8]

p poclet priznivych vysledki _Po

pocet vSech vysledki p
Pro pravdépodobnost plati 3 zakladni vlastnosti: Pokud je P = 0, jedna se o nemozZny vysledek, a proto
vidy plati Ze pravdépodobnost P > 0 a plati, Ze pravdépodobnost je nezdporna. Pokud je P = 1, pak se
jednd o jisty vysledek, to znamend, Ze pravdépodobnost musi byt vidy P < 1 aplati, Ze
pravdépodobnost je normovana. Sectu-li vSechny mozné moZnosti musi byt celkova pravdépodobnost

rovna 1. Plati tedy, Ze pravdépodobnost je aditivni. [8]
3.3 Nahodna velicina

Velic¢ina je znak, kterym lze statistickou jednotku charakterizovat. Naptiklad osobu Ize charakterizovat
témito velicinami: vék, vyska, vdha apod. Nahodny pokus je pokus, z néhoZ ziskdvame za stejnych
podminek nahodné vysledky. Abychom mohli hovotit o ndhodné veli¢iné, musi platit, Ze nahodna

veli¢ina X je zobrazeni vysledk(l ndhodného pokusu Q do mnoZziny realnych cisel: [6]

X:Q->R.
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Zjednodusené feceno, nahodna veli¢ina je funkce, kterd pfifazuje kazdému mozinému vysledku
nahodného experimentu (pokusu) urcéitou hodnotu. Jeji hlavni ulohou je kvantifikovat nahodné jevy

a umoznit jejich matematické zpracovani.

Nahodna veli¢ina mize byt bud kvantitativni, nebo kvalitativni. Kvalitativni velicina je zpravidla popisna
a nelze ji vyjadrit Ciselné. Kvantitativni veli¢ina je Ciselna, pfipadné nediselna veli¢ina, kterou ale lze
vyjadrit ¢iselné. [6]

Kvantitativni ndhodnou velicinu Ize dale délit na diskrétni ndhodnou veli¢inu a spojitou ndhodnou
veli¢inu. Diskrétni nahodnad velicina je obecné takova, ktera ma konecny a spocetny pocet realizaci.
Napftiklad hod minci, nebo hod kostkou. Spojitd ndhodna velicina je veliina, kterd ma nekonecny nebo

nespocetny pocet realizaci. Napfiklad rychlost, nebo mzda apod. [6]

ot

Diskrétni [l  d.n.v.
n.v. h

Ordinalni

ey

d. n. .

Obrdzek 6: Grafické zndzornéni rozdéleni ndhodné veliciny. [6]

3.4 Diskrétni nahodna velicina

Diskrétni ndhodnou veli¢inu miZeme rozdélit na nominalni (kategorickou) a ordinalni. Nominalni
diskrétni ndhodna velicina je takova veli€ina, kde prifazené hodnoty nemaji dal$i vyznam (student,
zaméstnanec, jiné). U ordinalni diskrétni ndhodné veli¢iny se daji pfifazené hodnoty usporadat.
Napfiklad skvéle, dobfe, normalné, Spatné, nejhir. Specifickym prikladem diskrétnich dat jsou binarni

data, kde je na vybér vidy jen ze dvou moznosti.
3.4.1 Nominalni (kategorické) proménné

Nominalni proménné maji alespon dvé kategorie a pfifazené hodnoty nemaji dalsi vyznam. Binarni
nominalni proménné jsou nominalni proménné, které mohou nabyvat pouze dvou moznych hodnot

a neda se u nich zavést poradi (naptiklad prava/leva). [15]
Priklady v dopravnich prtizkumech:

Odpovédi na otazky typu: ,Jaky typ dopravy pouzivate nejcastéji?“ (Mozné odpovédi: ,auto”,

,autobus”, ,vlak”, ,kolo“). ,Které mésto navstévujete nejcastéji?“ (Mozné odpovédi: ,Praha“, ,Brno”,
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,Ostrava“). ,Jakym zplsobem platite za jizdné?“ (Moziné odpovédi: ,hotovost”, ,karta“, , mobilni

aplikace”).
Typy prazkuma:

Otéazky tykajici se preferenci nebo vybéru mezi rlznymi kategoriemi nebo dotazniky zamérené na

zjistovani preferovanych zptsobd dopravy nebo mist cestovani.
3.4.2 Ordinac¢ni proménné

Ordinacni proménné maji alespon dvé kategorie a hodnoty lze sefadit podle velikosti. Specifickym
pfikladem jsou binarni proménné, které maji pouze dvé kategorie. Pfiklady binarnich ordindlnich dat

jsou kategorie typu ano/ne, nebo 0/1. [15]
Priklady v dopravnich priizkumech:

Odpovédi na otazky typu: ,Jak byste hodnotil(a) kvalitu nasich dopravnich sluzeb?“ (MoZné odpovédi:
,velmi nespokojen”, ,,nespokojen”, ,neutrdlni“, ,spokojen”, ,velmi spokojen”). ,Jak ¢asto pouzivate
vefejnou dopravu?” (Mozné odpovédi: ,nikdy”, ,zfidka“, ,nékdy“, ,Casto”, ,vidy“). ,Jak byste
hodnotil(a) komfort cestovani v nasich vlacich?” (Mozné odpovédi: , velmi nizky“, ,nizky”, ,,prdmérny*,

»vysoky”, ,velmi vysoky“).

Typy prazkum:

Hodnoceni rGznych aspektl sluzeb s moznosti odpovédi na skale, nebo zjistovani, jak ¢asto lidé
pouzivaji urcité sluzby nebo maji urcité zkusenosti.

3.4.3 Shrnuti

Binarni proménné poskytuji jednoduché a jasné odpovédi na otazky s dvéma moznymi vystupy, coz je
idedIni pro analyzu ptitomnosti nebo absence urcitého faktoru. Kategorické proménné umoznuji
klasifikaci dat do nékolika kategorii bez zavislosti na poradi, coZ je uzitecné pro zkoumani preferenci

nebo typl. Ordinacni proménné poskytuji moznost méfit rlzné drovné nebo stupné v ramci

kategorizovanych odpovédi, coz je uzitecné pro analyzu stupné spokojenosti nebo frekvence.
3.5 Diskrétni nahodna veli¢ina — pokracovani

Jak jsme si jiz tekli, diskrétni nahodnou veli¢inu miZeme popsat zjednodusené a neulplné pomoci
popisné statistiky (charakteristika polohy, variability). Pokud bychom chtéli diskrétni nahodnou

veli¢inu popsat Uplné, musime pouZzit pravdépodobnostni a distribuc¢ni funkce (viz kapitola 3.5.3.).
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3.5.1 Charakteristiky polohy diskrétnich dat

Charakteristiky polohy se tykaji zplsobu, jakym se data distribuuji kolem centralni hodnoty nebo
pramérné hodnoty v souboru. Tyto charakteristiky poskytuji informace o ,stfedni“ hodnoté dat a jak
jsou hodnoty kolem této hodnoty soustfedény. Primér a median jsou charakteristiky polohy, které
pracuji se stfedni hodnotou. Minimum a maximum, modus, kvantil a kritickd hodnota jsou

charakteristiky polohy, které se stfedni hodnotou nepracuiji. [8]
3.5.1.1 (Aritmeticky) pramér
Aritmeticky prdmér je soucet vsech hodnot déleny jejich poctem.

Pro netfidéni data plati:

pro tfidéni data plati:

3.5.1.2 Median

Median je stfedni hodnota, kterd rozdéluje data na dvé rovné poloviny, kdyZ jsou sefazena podle

velikosti.

Pro lichy pocet dat (prosttedni prvek):

ty prvek

- n+1
x"-sz( 2 ) ’

pro sudy pocet dat (primér z prostfednich dvou prvk():

n ty prvek n ty prvek
%, = () gz +1) 18]

3.5.1.3 Minimum / maximum
Minimalni a maximalni hodnota prvku.

3.5.1.4 Modus

Modus oznacuje prvek s nejvétsi Cetnosti, tedy hodnota, kterd se vyskytuje nejcastéji. Pokud je

v datech pouze jeden modus (jedna nejcastéjsi hodnota) hovofime o datech s jednim mdédem. V datech
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muUZe byt i vice modu ne?Z jeden, ale také se v datech nemusi vyskytovat Zzadny modus. Pokud jsou
v datech dvé stejné veliké maximalni ¢etnosti, hovofime o datech s dvéma mody. Pokud je v datech

vice nejcastéjSich hodnot nez dvé, pak jsou data bez modu. [8]
3.5.1.5 Kvantil

Kvantil rozdéli data tak, ze jedna ¢ast dat je rovna nebo mensich hodnoté a - 100% a druha ¢ast dat je
rovna nebo vétsich hodnoté (1 - a) - 100%. Median je tedy vlastné typ kvantilu, ktery data rozdéli na
dvé stejné poloviny, na 50 % a 50 %. Dalsi specialni typy kvantilu jsou dolni kvartil (Q1), ktery rozdéli
data na 25 % a 75 % a horni kvartil (Q3), ktery rozdéli data na 75 % a 25 %. Kvartily jsou tedy hodnoty,

které rozdéluji data na Ctyfi rovné ¢asti. [8]
3.5.1.6 Kriticka hodnota

Kritickda hodnota rozdéluje data na dvé ¢asti tak, Ze jedna ¢3ast jsou data, kterd jsou rovny nebo mensich
(1 - a) - 100% a druha cast jsou data, ktera jsou rovny nebo vétsich nez a -100%. Je tedy opakem
kvantilu. Pro pfiklad, pokud kvantil rozdéli data 10 % a 90 %, kriticka hodnota by je rozdélila na 90 %
a 10 %, tedy 10% kvantil se rovna 90% kritické hodnoté. [8]

3.5.2 Charakteristiky variability diskrétnich dat

Charakteristiky variability maji rozpéti, tedy od minimalni do maximalni hodnoty (interval hodnot).
Tyto charakteristiky se také rozdéluji na ty, které pracuji se stfedni hodnotou a na ostatni. Rozptyl
a smérodatna odchylka jsou charakteristiky variability, které pracuji se stfedni hodnotou, rozpéti

a mezikvartilové rozpéti se stfedni hodnotou nepracuiji. [8]
3.5.2.1 Rozptyl

Rozptyl charakterizuje primérnou odchylku hodnot od jejich aritmetického prliiméru. Vyjadfuje, jak

moc se jednotlivé hodnoty v datovém souboru odlisuji od priméru.
Pokud pracujeme s daty, nebo vybérem, plati tyto vztahy:

Netridéna data:

2 1 " )2
S _n_lzlzl(xl _'x) )

tridéna data:

1 k
§ = — Zizlni(xi — 22,
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pokud pracujeme se souborem?, plati tento vztah:

1 n
=N (-
n i=1

Davodem pouZiti jiného vzorce pro vybér a data, oproti souboru je ten, Ze vybér obecné nemusi byt
zvoleny nejlépe a pfi malém poctu vzork( je tedy vyskyt néjaké anomalie ¢i chyby ve vzorku vyssi
a rozptyl by tim mohl byt ovlivnén. Tim, Ze jsou hodnoty podéleny o mirné zmensenou hodnotu ve
jmenovateli, dojde k vétsimu uptesnéni. Zpravidla plati, ze vy$si pocet vstupnich hodnot zajistuje vétsi

dlvéryhodnost dat.
3.5.2.2 Smeérodatna odchylka

Smérodatna odchylka je odmocnina z rozptylu. Pokud pracujeme s daty, nebo vybérem, plati tento
vztah:

n

1
s=+/s2= —— O — %)?,

1 i=1

pokud pracujeme se souborem, plati tento vztah:

o=+o? = %211(&- —x)?%.[8]

3.5.2.3 Rozpéti (rozsah)

evvs

R = max(x) — min(x).

3.5.2.4 Mezikvartilové rozpéti

Mezikvartilové rozpéti je rozdil mezi hornim a dolnim kvartilem a ukazuje, jaky je rozsah prosttednich

50 % dat. Vzorec pro mezikvartilové rozpéti je nasleduijici:

IQR = Q3 — Q1.

1 Souborem je myslena celd mnoZina odpovédi, vybér je pouze podmnoZinou informaci ze souboru. Data jsou
vybér, ktery je velky natolik, aby dokazal produkovat relativné shodné vysledky, jako ma soubor. [8]
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3.5.3 Pravdépodobnostni funkce

Pravdépodobnostni funkce je matematicky nastroj pouzivany k popisu pravdépodobnosti, Ze ndhodna
proménna nabude urditych hodnot. Pro diskrétni ndhodnou velic¢inu X s realizacemi x;, i =1, 2, ..., n

definujeme pravdépodobnosti funkci f, jako redlnou funkci diskrétnimu argumentu jako:

fx(x) = P(X = xp),

kde hodnota pravdépodobnostni funkce v bodé x; se rovna pravdépodobnosti funkce. [6]
3.5.4 Distribucni funkce

Distribuéni funkce, je matematickd funkce, ktera popisuje pravdépodobnost, Ze nahodnd proménna
nabude hodnoty mensi nebo rovné néjaké konkrétni hodnoté. Distribu¢ni funkce Fx redlného

argumentu x pro ndhodnou veli¢inu X je definovana jako:
Fx(x) = P(X < x),
kde distribu¢ni funkce je rovna souctu pravdépodobnosti, mensich nebo rovnych danému bodu x. [6]

3.5.5 Rozdéleni diskrétni nahodné veliciny:

Existuje nékolik zakladnich typl rozdéleni, které se pouzivaji k modelovani riznych nahodnych jeva.
Diskrétni nahodnou veli¢inu délime podle toho, zda pracuje pouze s dvéma mozinymi vysledky
(naptiklad hod minci), ¢i zda pracuje svétsim poctem mozZnosti (napfiklad hod kostkou). Pokud
pracujeme se dvéma moZnostmi vysledku, zajima nas také, zda se méreni opakuji, nebo ne.
U ndhodnych veli¢in svice moZnostmi vysledku nds zajima, zda mda kazdd z moZnosti stejnou
pravdépodobnost vyskytu, ¢i zda maji veli¢iny rGzné pravdépodobnosti vyskytu. Na obrazku 7 je

prehled hlavnich zndmych rozdéleni diskrétnich ndhodnych velicin:

3.5.6 Zakladni znama déleni diskrétni nahodné veli€iny
I
rozdéleni
Mahodna velicina —
[ - .= [ Geometricke
X =[0:1} MNedspéch prave 1x
Binomické
rozdéleni
Medspéch vickrat
MNahodna velidina rozdéleni
Kategoricke
rozdéleni

Obrdzek 7: Grafické zndzorneéni zékladnich zndmych rozdéleni diskrétni ndhodné veliciny. [6]

20



3.5.6.1 Alternativni rozdéleni
Rozdéleni, které popisuje jeden pokus, ktery ma praveé dva rizné vysledky.
Pravdépodobnosti funkce:

) =p*(1 —p)t~*.[6]
Ptiklad prizkumu: , Pouzivate pravidelné vefejnou dopravu?" s odpovédmi ,ano/ne".
3.5.6.2 Geometrické rozdéleni

Geometrické rozdéleni modeluje pocet pokust potiebnych k prvnimu Uspéchu v sérii. Kazdy pokus

mUze mit pravé dva rdzné vysledky.
Pravdépodobnostni funkce:
fG) =p(1—-p)*.[6]
Ptiklad prizkumu: Pocet dn/hodin/..., které cestujici musi ¢ekat, nez dostane misto k sezeni ve vlaku.
3.5.6.3 Binomické rozdéleni

Binomické rozdéleni modeluje pocet Uspéchl v pevné stanoveném poctu. Kazdy pokus mlize mit pravé

dva rGzné vysledky.

Pravdépodobnostni funkce:

n _
o =(2)p*a—-p)".[6]
Priklad prazkumu: Pocet cestujicich, ktefi jsou spokojeni s Cistotou ve vlaku z 10 dotazanych cestujicich.
3.5.6.4 Poissonovo rozdéleni

Poissonovo rozdéleni je limitnim pfipadem binomického rozdéleni. Nastava, pokud existuje velky pocet

pokusl s malou pravdépodobnost vyskytu daného jevu.

Pravdépodobnostni funkce:

f(x) =e"1E

x!
kde, intenzita Poissonova rozdéleni A =n - p. [6]

Priklady Poissonova rozdéleni: S jakou pravdépodobnosti odbodi na kfizovatce pravé pét aut z tisice,

kdyz primérné odboci s pravdépodobnosti 0,001.
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3.5.6.5 Rovnomeérné rozdéleni

Rovnhomérné rozdéleni popisuje situaci, kdy vSsechny hodnoty maji stejnou pravdépodobnost. Pro
diskrétni rovnomérné rozdéleni to znamend, Zze kazdd hodnota v daném rozsahu ma stejnou

pravdépodobnost. (Situaci musi byt vice neZ dvé, jinak se jedna o alternativni rozdéleni).

Pravdépodobnostni funkce:

£ == 6]

n

Priklad: Pfedpokladejme, Ze cestujici nahodné vybiraji svd sedadla ve vlaku. Pokud kaZdé sedadlo ma

stejnou pravdépodobnost, Ze bude vybrano, lze volbu sedadla modelovat rovnomérnym rozdélenim.
3.5.6.6 Kategorické rozdéleni

Kategorické rozdéleni je takové rozdéleni, které nelze predepsat Zadnou funkci, protoze
pravdépodobnost v danych bodech neni ddana Zadnym jinym zndmym rozdélenim. Pravdépodobnosti

funkce nema predpis a je dana pouze tabulkou. [6]

Priklad prizkumu: Typy dopravnich prostiedk(, které cestujici pouZivaji nejcastéji (auto, autobus, vlak,

kolo).
3.6 Spojita nahodna velicina

V dopravnich prizkumech zamérenych na chovani cestujici se bézné se spojitymi daty nesetkame

a v praci se proto budu spojitou ndhodnou veli¢inou zabyvat pouze okrajové.

Kromé dat diskrétnich existuji také data spojita. Spojitd nahodnd velicina ma nekonecny nebo
nespocetny pocet realizaci. Na rozdil od diskrétnich ndhodnych velicin, které mohou nabyvat pouze
konecného nebo spocetného poctu hodnot, spojité ndhodné veliciny mohou nabyvat nekonecného
mnozstvi hodnot v daném intervalu. Priklady spojité veliciny mohou byt ¢as, cena, hmotnost, teplota,

vzdalenost atd. [10]

Nyni kdyZ jsme si data dokdzali charakterizovat a popsat, se mlZeme pokusit data testovat
a analyzovat. Témito analyzami se jiZ nezabyva Cast statistiky nazyvana popisna statistika, ale statistika
inferencni. Diky inferencni statistice budeme moci testovat, zda data pochazeji z daného rozdéleni, zda

spliuji néjaké predpoklady (hypotézy) a mizeme také zjistit, jestli je mezi daty néjaka zavislost.
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4 Inferencni statistika

Inferencni statistika se zabyva vyvozovanim zdvérd o populaci na zakladé vzorku dat. Pouziva rizné
metody a techniky k odhadu parametr( populace, testovani hypotéz a predikci budoucich vysledka.

Mezi klicové koncepty inferencni statistiky patfi testovani hypotéz, regrese nebo korelace. [17]

Inferencni statistika zkoumda soubory pomoci vybérld, na které aplikuje poznatky z teorie
pravdépodobnosti, na rozdil od popisné statistiky, které zkouma soubory pfimo. Data, se kterymi
pracuje, jsou vysledky nahodnych pokusu, které nemuseji vidy vykazovat stejné vysledky (viz kapitola

4.4). [17]
4.1 Statisticky model

Statisticky model je matematicky ramec, ktery se pouziva k popisu, analyze a predpovidani chovani
dat. Statistické modely se skladaji z jedné nebo vice ndahodnych proménnych a parametrd, které urcuji
rozdéleni téchto proménnych. Statistické modely se pouZivaji pro rGzné ucely. Statistické modely
v inferencni statistice se pouZivaji napriklad pro odhadovani parametrd populace na zakladé vzorku
dat, nebo u testovani hypotéz, pro vyhodnoceni platnosti danych hypotéz o datech. Statistické modely
jsou zakladem pro statistické testy hypotéz a statistické odhady, které jsou klicovymi nastroji statistické

inference. [1]
4.2 Statisticka analyza dat

Statistickd analyza dat je proces, jehoz cilem je eliminovat nahodné a systematické chyby, sumarizovat
data, graficky je znazornit (i jinak charakterizovat) a vyuzit pravdépodobnostni zakony, modely vztah
mezi proménnymi a metody statistické inference. Tato analyza odhaluje a vyjadfuje statisticka fakta
o stavu, struktufe a vztazich v datovém souboru, a provadi zobecnéni z vybérového souboru na
zakladni soubor. Soucasti je i odhad nemérenych vlastnosti pomoci modeld. Proces zavisi na

vyzkumnych cilech, zptsobu sbéru a kvalité dat, a vyuziva dostupné statistické nastroje a metody. [26]

Podle toho, kolik analyzujeme proménnych lIze statistickou analyzu délit na analyzu (jednorozmérné)
statistické fady (jeden vybér), analyzu dvourozmérné statistické rady (dva vybéry) a na analyzy
mnohorozmérné (3 a vice vybér(). DalSimi statistickymi analyzami jsou testovani hypotéz, analyza

latentnich tfid (konfirmacni analyzy, exploracni analyzy) atd. [26]
4.3 Testy hypotéz

Testy hypotéz jsou statistické metody pouzivané k rozhodnuti, zda je dostatek dikazl v datech, aby
podpofily urcity predpoklad. Tento proces zahrnuje formulovani dvou konkurencnich hypotéz a poutziti

statistickych testu k jejich ovéreni.
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Abychom se mohli podrobnéji zabyvat testy hypotéz je potfeba opét zavést nékolik novych pojmd.

Interval spolehlivosti je statisticky nastroj, ktery poskytuje rozsah hodnot, ve kterém se s urcéitou mirou
jistoty nachdzi skute¢nd hodnota parametru. Je uzite€ny pro vyjadreni presnosti odhadu a miry
nejistoty spojené s timto odhadem. Tato mira jistoty (spolehlivost) se vyjadfuje v procentech a jeji

zakladni hodnota je 95 % (muUzZe byt i vétsi). [13]

Pokud udélame obycejny bodovy odhad pomoci jednoho vybéru vicekrat, mize nam pokazdé vyjit
trochu jiny vysledek, protoze bodovy odhad nemusi vidy odpovidat skuteénosti. Kolem bodového
odhadu proto sestrojime interval, ve kterém se bude s vysokou pravdépodobnosti nachazet skuteény

parametr, tomuto intervalu pak fikame interval spolehlivosti.

Nulova hypotéza (HO) je zakladni predpoklad, ktery se testuje v ramci statistického testovani hypotéz.
Obvykle predstavuje tvrzeni o neexistenci efektu, rozdilu nebo vztahu mezi proménnymi. Nulova

hypotéza je vychozi bod, od kterého se odviji cely proces testovani hypotéz. [13]

Alternativni hypotéza (HA) je tvrzeni, které je v opozici k nulové hypotéze. Mélo by vyjadiovat
existenci efektu, rozdilu nebo vztahu, ktery je zjiStén na zakladé analyzy dat. Alternativni hypotéza je

to, co se snazime prokazat. [13]

P-hodnota vyjadfuje pravdépodobnost platnosti nulové hypotézy. P-hodnota vyjadfuje

pravdépodobnost, Ze pozorované vysledky by se vyskytly, pokud by nulovd hypotéza byla pravdiva.

Nizka p-hodnota (obvykle < 0,05) indikuje, Ze pozorované vysledky jsou neobvyklé za predpokladu

nulové hypotézy. To vede k zamitnuti nulové hypotézy ve prospéch alternativni hypotézy.

Vysoka p-hodnota (obvykle > 0,05) indikuje, Ze pozorované vysledky nejsou neobvyklé za predpokladu

nulové hypotézy. To znamen3, Ze neni dostatek dlikaz( k zamitnuti nulové hypotézy.

P-hodnota vsak neudava velikost efektu ani jeho vyznam, pouze informuje o tom, jak pravdépodobné

je ziskat vysledky daného rozsahu, pokud je nulova hypotéza pravdiva. [13]
4.3.1 Testy hypotéz pro diskrétni data jednoho vybéru
4.3.1.1 Wilcoxoniiv test

Wilcoxon(v test je neparametricky statisticky test pouzivany k porovnani dvou souvisejicich vzorka
nebo parovych méreni. Nulova hypotéza rika, Ze median je roven hodnoté h a alternativni hypotéza

fika, ze median neni hodnota h. Wilcoxon(v test Ize pouZit pro jeden i dva vybéry. [13]
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4.3.2 Testy hypotéz pro diskrétni data dvou vybéra

1 vybéry Wilcoxon test

Obradzek 8: Grafické zndzornéni testi hypotéz pro diskrétni data jednoho a dvou vybérd. [11]

4.3.2.1 Test o shodé mediant dvou parovych vybéri

Pokud mame parovy vybér miZeme opét pouZit Wilcoxonlv test, stim Ze nyni bude nulova
a alternativni hypotéza formulovdna mirné odlisné. Nulova hypotéza fikd, Ze median prvniho vybéru
je roven medidnu druhého vybéru. Alternativni hypotéza fika, Ze median prvniho vybéru neni roven

medianu druhého vébéru. [11]
4.3.2.2 Test o shodé medianti dvou vybéru

Nulova a alternativni hypotéza jsou stejné jakou i testu o shodé median( dvou parovych vybérd. Zde
nevime, zda jsou data parova. Pro tento test proto nelze pouzit WilcoxonUyv test a pro neparovda data

se nejCastéji pouzivd Mann-Whitney test. [11]
4.3.3 Testy hypotéz pro diskrétni data 3 a vice vybért

Zkoumame vztah mezi vysvétlovanymi a vysvétlujicimi (faktory) promé&nnymi?. U testd pro 3 a vice
vybérl rozliSujeme, zda testuji jeden faktor, nebo dva faktory. U test dvou faktord musi byt vzidy data

parova, jinak jej nelze spocitat.
4.3.3.1 Kruskal-Wallisav test

Test pro neparametrickd, predevsim ordindlni data. Nulova hypotéza fika, Ze rozdéleni hodnot ve vSech

skupinach je stejné. Alternativni hypotéza fika, Ze alespon jedno rozdéleni se lisi. [12]

2 Vysvétlujici promé&nna je nezavisla a vyuziva se k predpovédi vysvétlované proménné. Vysvétlovand proménnd
je zavisla a jeji hodnoty se snazime predpovédét na zakladé jeji zavislosti k vysvétlujici proménné.
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4.3.3.2 Friedmanuv test

Predpokladaji se parova data. Jedna se o test dvou faktor(i. Nulova hypotéza fika, Ze vSechna data
pochazeji ze stejného rozdéleni a alternativni hypotéza rika, Zze vSechna data nepochazeji ze stejného

rozdéleni. [12]

Kruskal-Wallis test

Friedman test

Obradzek 9: Grafické zndzornéni rozdéleni testi hypotéz pro 3 a vice vybérd. [12]
4.4 Testy rozdéleni

Testy rozdéleni jsou statistické metody pouzivané k ovéreni, zda data pochdzeji z urcitého teoretického
rozdéleni (viz kapitola 3.5.6.). Tyto testy jsou nezbytné pro mnoho statistickych analyz, které
predpokladaji specifické rozdéleni dat. Testy rozdéleni je mozné pouzitiv pripadé, Ze bychom se chtéli
ujistit, zda ziskana data nejsou falesna a vymyslena. Mezi nej¢astéji pouzivané testy pro diskrétni data
patfi, chi-kvadrat test dobré shody a Kolmogorov-Smirnovliv test. (U spojitych dat se vyuZivaji

napfiklad Anderson-Darlinglv test, nebo Shapirtv-WilkGv test). [13]
4.4.1 Chi-kvadrat test dobré shody

Tento test umi porovnat data z jakéhokoliv teoretického rozdéleni, je tedy vhodny jak pro praci se
spojitymi daty, tak i pro préci s diskrétnimi daty. Nulova hypotéza fikd, Ze data pochazi ze souboru
s pozadovanym rozdélenim (napfiklad z Poissonova rozdéleni). Alternativni hypotéza tikd, Zze data ze

souboru s danym rozdélenim nepochazi. [13]
4.4.2 Kolmogorov-Smirnovav test

Kolmogorov-Smirnovilv test porovnava distribuéni funkce znaméfenych hodnot a hodnoty
z oCekavané distribucni funkce. Nulova hypotéza tikd, Ze data pochazi ze souboru s danym rozdélenim

a alternativni hypotéza tika, Ze data z tohoto rozdéleni nepochazi. [13]
4.5 Testy nezavislosti

Testy nezavislosti jsou statistické nastroje pouZivané k urceni, zda existuje statisticky vyznamna
asociace (korelace) mezi dvéma diskrétnimi, nebo spojitymi ndhodnymi veli¢inami. Tyto testy se Casto
pouzivaji v kontingencnich tabulkach, které shrnuji cetnosti vyskytu kombinaci kategorii dvou

proménnych. Testy pro spojité veli¢iny jsou Pearson(v test korelacniho koeficientu a Spearmanav test
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korelaéniho koeficientu. Testy nezdvislosti pro diskrétni veli€iny jsou, chi-kvadrat test nezavislosti

a Gamma koeficient a Fishertv exaktni test.
4.5.1 Korelace

Korelace je statistickd mira, ktera vyjadruje silu a smér linearniho vztahu mezi dvéma nahodnymi
veli¢éinami. Korelaéni koeficient je Ciselna hodnota, kterd tuto silu a smér kvantifikuje. Korelace se
vyjadfuje pomoci korelaéniho koeficientu. Hodnoty korelac¢ni koeficientu jsou na intervalu od -1 do +1.
Pokud jsou hodnoty blizko +1, hovofime o silné pozitivni korelaci, pokud jsou hodnoty blizko -1,

hovofime o silné negativni korelaci, pokud jsou hodnoty blizko nule, pak zde neni Zadna korelace.
4.5.2 Testy nezavislosti pro spojita data
4.5.2.1 Pearsonuv korelaé¢ni koeficient

Pearsonuv korela¢ni koeficient kvantifikuje silu a smér linedrniho vztahu mezi dvéma nahodnymi
proménnymi. Nahodnd hypotéza fikd, Ze veliCiny jsou linedrné nezavislé a alternativni hypotéza

predpoklada, Ze veli¢iny jsou linedrné zavislé. [14]
4.5.2.2 Spearmanuv korelacni koeficient

Spearmanlv korelaéni koeficient je neparametrickd mira statistické zdavislosti mezi dvéma
proménnymi. Tento koeficient méfi silu a smér vztahu mezi dvéma proménnymi pomoci poradi
hodnot. Nulova hypotéza fika, Ze ndhodné veliciny jsou nezavislé a alternativni hypotéza pocita se

zavislosti mezi veli¢inami. [14]
Pro praci s daty z dopravnich prizkum nas opét budou zajimat hlavné testy pro diskrétni data.

4.5.3 Testy pro diskrétni data

Testy pro diskrétni data jsou specialni testy, které pracuji s diskrétnimi daty nominalnimi a ordinalnimi.
Test podilu, test dvou podilu, Mc Nemar(v test, Fisher(iv exaktni test a Yules’s Q koeficient jsou testy,
které pracuji pouze s binarnimi daty Chi-kvadrat test nezavislosti, Chi-kvadrat test dobré shody

a Gamma koeficient jsou testy, které umi pracovat s binarnimi i nebinarnimi daty. [15]
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Test podilu

-
m Chi-kvadrét test dobré shody
_ w_ Test dvou podilu

Chi-kvadrat test dobré shody

= 2 vybéry Mc Nemariv test
Diskretni data gy Fishertiv exaktni test

b Chi-kvadrat test nezavislosti

= Gamma koeficient

Obrdzek 10: Grafické zndzornéni testt pro diskrétni data s jednim a dvéma vybéry. [15]

= Yules's Q koeficient

4.5.3.1 Test podilu pro 1 vybér
urcité hodnoty. Nulova hypotéza fika, Ze p = poa alternativni hypotéza predpoklada Ze p # po, statistika
testu podilu pro 1 vybér:

T=&.[15]

Priklad: Reknéme, Ze jste marketingovy manazer a chcete zjistit, zda podil zakaznik(, ktefi jsou
spokojeni s vasim novym produktem, se lisi od 80 % . Provedli jste prazkum mezi 150 zakazniky a zjistili

jste, Ze 120 z nich vyjadfilo spokojenost s produktem.

Nyni zformulujeme hypotézy, nulova hypotéza fika, Ze spokojenych zakaznik( je 80 %, Alternativni
hypotéza fika, Podil spokojenych zakaznik( neni 80 %. Dale postupujeme dle vzorce a vyslednou

hypotézu zamitame, nebo akceptujeme (podle vysledné p-hodnoty).
4.5.3.2 Test o shodé dvou podill
Test o shodé dvou podill se pouZiva k testovani, zda se podily ve dvou nezavislych skupinach lisi.

Nulova hypotéza tvrdi, Ze p1 = p; a alternativni hypotéza rika, Ze p1 # p,. Statistika testu:
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kde

i+Y,

p = — .[15
p n1+n2 [ ]

Priklad: Pfedpokladejme, Ze jste vyzkumnik, ktery zkouma chovani cestujicich v méstské hromadné
dopravé. Chcete zjistit, zda se podil cestujicich, ktefi pouzivaji mobilni aplikaci pro ndkup jizdenek, lisi
mezi cestujicimi v autobusech a tramvajich. Provedli jste prlzkum a zjistili nasledujici Udaje: Ve vzorku
300 cestujicich v autobusech je 120, ktefi pouZivaji mobilni aplikaci pro nakup jizdenek. Ve vzorku 350

cestujicich v tramvajich je 140, ktefi pouZivaji mobilni aplikaci pro nakup jizdenek.

Nyni opét formulujeme hypotézy, nulova hypotéza fika, Ze podil cestujicich pouzivajicich mobilni
aplikaci je stejny v autobusech i tramvajich a alternativni tvrdi opak. Data nasledné dosadime do vzorce
a dopoditame.

4.5.3.3 Chi-kvadrat test dobré shody

Chi-kvadrat test dobré shody se pouziva k testovani, zda pozorované frekvence v kategoriich odpovidaji
oCekavanym frekvencim. Nulova hypotéza fikda, Ze pozorované frekvence odpovidaji oc¢ekdvanym

frekvencim a alternativni hypotéza fika, Ze se pozorované frekvence lisi od ocekavanych.

Statistika testu:

2
0, — E;;
XZZZ( JEU J) [15]

Priklad: Predpokladejme, Ze jste vyzkumnik a chcete zjistit, zda je rozlozeni typU jizdenek zakoupenych
cestujicimi v méstské hromadné dopravé v souladu s ocekdvanym rozlozenim. Mate Ctyfi kategorie
jizdenek: jednorazova jizdenka, denni jizdenka, mési¢ni jizdenka a ro¢ni jizdenka. Ocekdvate, ze 40 %
cestujicich koupi jednorazovou jizdenku, 30 % denni jizdenku, 20 % mésicni jizdenku a 10 % rocni
jizdenku. Provedli jste prlzkum mezi 500 cestujicimi a zjistili jste nasledujici pozorované frekvence:
Jednorazova jizdenka: 220, denni jizdenka: 150, mésic¢ni jizdenka: 90, rocni jizdenka: 40. Princip je opét

stejny (nulova hypotéza fikd, Ze pozorované frekvence odpovidaji ocekdvanym frekvencim...).
4.5.3.4 McNemaruv test

McNemar(v test se vychazi z Chi-kvadratu testu nezdvislosti, ale funguje pouze pro velikost 2x2.
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Nulova hypotéza fikd, Ze p(b) = p(c) a alternativni hypotéza fika, Tabulka 1: Schéma McNemarova testu. [15]

Ze p(b) # p(c). Statistika testu:
p(b) # p(c) ANO NE
(b —c)? ANO a b
T =—.[15]
b+c NE C d

Koeficient a fika, kolik jedinct odpovi ano pred i po zasahu, koeficient b fika, kolik jedinc odpovi ano
pred zasahem, ale ne po zasahu. Koeficient c ik, kolik jedinc odpovi ne po zasahu, ale pred nim ano

a koeficient d ik, kolik jedincl odpovi ne pred i po zdsahu.

Pfiklad: Pfedpokladejme, Ze jste vyzkumnik a chcete zjistit, zda zavedeni nové mobilni aplikace pro
nakup jizdenek vedlo ke zméné v chovani cestujicich. Provedli jste prlizkum mezi stejnymi cestujicimi
pfed a po zavedeni aplikace. Zajimd vas, zda se podil cestujicich, ktefi pouZivaji mobilni aplikaci pro
nakup jizdenek, zménil po zavedeni nové aplikace. Prizkum pred zavedenim aplikace ukazal nasledujici
vysledky: Aplikaci pouZiva 70 cestujicich a 130 cestujicich ne. Prlizkum po zavedeni aplikace ukazal

nasledujici vysledky: Aplikaci pouZiva 100 cestujicich a 100 cestujicich stale ne.
Nyni se vytvofi kontingencni tabulka:

Tabulka 2: Priklad kontingencni tabulky pro aplikaci McNemarova testu.

Ano (Po zavedeni) Ne (Po zavedeni)
Ano (Pred zavedenim) 50 20
Ne (Pred zavedenim) 50 80

Na data aplikujeme vzorec, poloZzime hypotézy, dopocitdme a rozhodneme o jejich platnosti.
4.5.4 Testy nezavislosti pro diskrétni data

4.5.4.1 Chi-kvadrat test nezavislosti

Chi-kvadrat test nezavislosti je nejpouzivanéjSim testem pro zkoumani nezavislosti mezi dvéma
kategoridlnimi proménnymi. Data museji byt diskrétni. Nulova hypotéza fika, Zze data jsou nezavisla

a alternativni hypotéza fika, Ze data nejsou nezdvisla. Vypocet chi-kvadrat statistiky:

2
= Z (01 — Eyj)
El] ’

kde: Ejjje ocekdvana frekvence pro i-tou fadku a j-ty sloupec a O; je pozorovana frekvence pro i-tou

radku a j-ty sloupec. [14]

Priklad: Predpokladejme, Ze jste provedli prlizkum mezi cestujicimi, abyste zjistili, zda existuje

souvislost mezi zplisobem nakupu jizdenky (online nebo fyzicky) a ¢asem cesty (Spicka nebo mimo

30



Spicku). Chcete zjistit, zda jsou tyto dvé kategorialni proménné nezdvislé nebo zda mezi nimi existuje
vztah. Nulova hypotéza fika, Ze zpUsob ndkupu jizdenky je nezavisly na Case cesty. Alternativni
hypotéza rikd, Ze zpQsob nakupu jizdenky neni nezavisly na Case cesty atd. (cely postup aplikovan na

pfikladu v kapitole 5.1.2.1.).
4.5.4.2 Fisheruv exaktni test

FisherQiv exaktni test je alternativou k chi-kvadrat testu pro malé vzorky nebo kdyZ jsou ocekavané
Cetnosti v nékterych burnkach malé. Nulovd hypotéza Fikd, Ze ndhodné veli¢iny jsou nezdvislé

a alternativni hypotéza fika, Ze ndhodné veliciny nejsou nezavislé. [14]
4.5.4.3 Gammakoeficient (Goodmanovo-Kruskalovo gamma)

Testujeme, jak silny ma vliv nezavisla proménna na zavislé proménnou v pfipadé, Ze obé nahodné
veliciny jsou diskrétni a ordinalni. Rozsah hodnot gammakoeficientu se pohybuje v rozmezi od -1 do 1.
Hodnota 1 indikuje dokonalou pozitivni korelaci. Hodnota -1 indikuje dokonalou negativni korelaci.
Hodnota 0 indikuje, Ze neexistuje Zadna zavislost mezi proménnymi. Nulovy hypotéza fika, Ze ndhodné

veli¢iny jsou nezavislé a alternativni hypotéza fika, Ze ndhodné veli¢iny nejsou nezdvislé. Statistika

testu:
N.+ N,
T=y [y
n(l—y?*)
kde:
Nc_Nd
Y ="~
N, + N4

kde n je pocet dat, Nc je pocet hodnot vyjadfujici pfimou vazbu a Nd je pocet hodnot vyjadfujici
neptimou vazbu. [14]

Priklad: Predpokladejme, Ze jste provedli prizkum mezi cestujicimi, abyste zjistili, zda existuje vztah
mezi spokojenosti s kvalitou sluzeb (hodnoceno na skale od 1 do 5, kde 1 je velmi nespokojen a 5 je

velmi spokojen) a ¢etnosti pouzivani vefejné dopravy (hodnoceno na skale od 1 do 3, kde 1 je zfidka,

2 je obcas a 3 je Casto). Obé proménné jsou diskrétni a ordinalni.

Nulova hypotéza zni, Ze spokojenost s kvalitou sluzeb je nezdvisla na cetnosti pouzZivani verejné

dopravy, alternativni hypotéza tvrdi opak. Aplikujeme statistiku testu a ziskdme vysledek.
4.5.4.4 Yule’s Q koeficient
Yule’s Q koeficient je specifickym pripadem Goodmanova-Kruskalova gamma koeficientu, pouZzitelnym

pouze pro 2x2 kontingencni tabulky. Rozsah hodnot se také pohybuje v rozmezi od -1 do 1. Hodnota 1
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indikuje dokonalou pozitivni zavislost. Hodnota -1 indikuje dokonalou negativni zavislost. Hodnota 0
indikuje, Ze neexistuje Zadna zavislost mezi proménnymi. Nulova a alternativni hypotéza je shodna

s hypotézami pro Gammakoeficient. Statistika testu:

N, + Ny
T=Q |—%,
n(l-Q%
kde:
N.—N,
0=—"—"2[14]
N, + N,

Priklad: Predpokladejme, Ze jste provedli prizkum mezi cestujicimi, abyste zjistili, zda existuje zavislost
mezi tim, zda cestujici pouzivaji mobilni aplikaci pro nakup jizdenek (ano/ne) a zda cestuji ve Spicce

nebo mimo $pic¢ku. Z prizkumu nam opét vyjdou néjaka data (zde typu 2x2).

Opét stanovujeme nulovou a alternativni hypotézu a na zakladé vypoctu ji zamitneme nebo pfijmeme.
4.6 Analyzy s latentnimi proménnymi (faktorova analyza)

Faktorova analyza vysvétluje a popisuje vztahy mezi spojitymi manifestnimi proménnymi a spojitymi
latentnimi proménnymi (rysy). Manifestni proménna je takova, kterou lze méfit nebo pozorovat pfimo.
Latentni proménnou nelze méfit nebo pozorovat pfimo, je tedy hypotetickd. Ve faktorové analyze
hovofime o pojmu faktor, coz je ptiklad latentni (hypotetické) proménné. Latentni proménnou sice
nelze mérit pfimo, ale miZeme se ji pokusit zméfit na zakladé manifestnich proménnych. Faktorova
analyza je statisticky model, ktery dokaze analyzovat vztahy mezi manifestnimi a latentnimi

proménnymi. [18, 23, 28]

U faktorovych analyz rozliSujeme dva mozné pfipady. Prvni mozZnosti je, Ze nevim, kolik faktor mam

(a jaké to jsou faktory), druhou mozZnosti je, Ze znam faktory a jejich povahu. [2, 18, 28]
4.6.1 Konfirmacni faktorova analyza

U konfirmacni analyzy jiz data znam a vim kolik faktor( a jaky charakter maji. Konfirmacni analyza je
zamérena na testovani predem stanovenych hypotéz a modeld. VyuZiva statistickych testl k potvrzeni
nebo zamitnuti hypotéz na zakladé analyzovanych dat. Typické metody konfirmacni analyzy jsou
testovani statistickych hypotéz, testovani dobré shody nebo diskriminacni analyza. Poté co jsou data
konfirmacné zanalyzovana byvaji ¢asto zanalyzovana také exploracni analyzou. Ta se provadi, pokud

byl vychozi model odmitnuty, nebo pokud je potfeba model upfesnit, doplnit nebo jinak upravit. [21]

Pokud je v datech alespon stfedni korelace, Ize na data aplikovat regresni analyzu, tedy vytvafit rovnici,

kterda popiSe vztah mezi proménnymi. Hlavnim cilem regresni analyzy je pochopit, jak se zavisla
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proménna méni v zavislosti na jedné nebo vice nezavislych proménnych. U jednoduchych modeld, jako

je napriklad linearni regrese je mozné rozdéleni pravdépodobnosti ziskat primym vypoctem. [21]
4.6.2 Exploracni faktorova analyza

Jedna se o faktorovou analyzu, u které neznam faktory ani jejich charakter. Exploraéni analyza se tedy
zaméruje na objevovani vzorcl, vztahll a struktur v datech bez pfedem stanovenych hypotéz. Je to
prvni krok v analyze dat, ktery slouzi k pochopeni zakladnich charakteristik a odhaleni moznych smérd

pro dalsi analyzu. [5,20]
4.6.3 Analyza hlavnich komponent (PCA analyza)

Jednim z typU faktorové extrakce. Analyza hlavnich komponent snizuje pocty proménnych v datovém
souboru. Zmenseni dat probiha tak, Ze se z velkého datového souboru vyberou hlavné ty nejdilezitéjsi
informace, které se zachovaji (shluky). To mize vést k urcitému sniZeni presnosti, vyhodou je viak vyssi

jednoduchost a tim i rychlejsi zpracovani a analyza dat. [4]

Poté co se data zpracuji, tedy snizi se pocet proménnych, se kterymi se pracuje, se data analyzuji
explorativnim vyzkumem, jehoZ cilem je nalézt v datech zavislosti. K nalezeni vhodné zavislosti se

vyuzivaji regrese dat. [4]
4.7 Regresni analyza

Zakladnimi pojmy, které je nutné pro regresni analyzu zavést jsou pojmy zavisld a nezavisla proménna.
Zavisld proménnad je ta, kterou se snazime vysvétlit nebo predpovédét. Nezavisla proménna se pouziva

k vysvétleni zavislé proménné a hodnoty nezdvislé proménné nejsou nijak ovlivnény zavislou

—

¥y =~by+byxy + boxy + -+ bpxp

proménnou.

/ Linearni regrese

¥ =bg+ bix' 4 bax? + o 4 bpx™

\
\.
N Nelinearni regrese

Obrdzek 11: Grafické zndzornéni rozdéleni regrese. [7]
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Regrese mlzZe byt linearni, nebo nelinearni. U linedrni regrese dale rozliSujeme, zda se jedna
o jednoduchou linearni regresy, nebo o vicendsobnou linearni regresy. Nelinearni regrese mlze byt

polynomialni, exponencidlni, a dalsi. [7,19]

Regrese funguje tak, Ze se data snazime prolozit vhodnou kfivkou, tak aby byl minimalizovdn soucet

rezidui (rozdilG mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami predpovézenymi modelem). [7]

minz e?

i
Jednou z metod, ktera dokaze minimalizovat soucet rezidui je metoda nejmensich c¢tverca.
4.7.1 Typy regresnich analyz
4.7.1.1 Jednoducha linearni regrese

Linearni regresni model je nejjednodussi formou regresni analyzy. Jednoduchd linedrni regrese ma
pouze jednu zavislou a jednu nezavislou proménnou. Metoda jednoduché linedrni regrese funguje na

principu proloZzeni namérenych hodnot pfimkou danou predpisem: [16]
y - bo + blx
4.7.1.2 Vicenasobna linearni regrese

Vicendsobna linedrni regrese funguje na stejném principu jako jednoducha linedrni regrese, jen je zde
vice nezavislych proménnych. Pfimka, kterou je popsana vicenasobna linedrni regrese ma tento

predpis: [16]
y == bo + blxl + bzxz + e+ bnxn
4.7.1.3 Polynomidlni regrese

Vztah mezi proménnymi jiz neni linedrni a graf neni tvofen pfimkou. Polynomialni regrese body
proklada kFivkou uréitého stupné, dle stupné polynomu, ktery tvofi jeji predpis. Cim vy$si ma k¥ivka

stupen (mocninu), tim je jeji tvar slozitéjsi. Pfedpis polynomialni regrese vypada takto: [16]
y = bg + byx + byx? + -+ + bpyx™
4.7.1.4 Exponencialni regrese

Druhou nelinearni regresi je exponencidlni regrese. Exponencialni regresi Ize viak linearizovat pomoci

logaritmovani. Pfedpis exponencidlni funkce ma tento tvar: [16]
y = boe"*

Predpis exponencialni funkce po zlogaritmovani:
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In(y) = In(by) + b1x

Tyto regrese pracuji se spojitymi daty, a proto pro nds nejsou pfilis vhodna. Pro praci s diskrétnimi daty

vsak mlUzeme vyuZzit logistickou regresi.
4.7.2 Logisticka (logitova) regrese

Logistickd regrese je statistickd metoda, kterd se casto pouzivda pro modelovani binarnich
(dvouhodnotovych) vysledkovych proménnych na zakladé jednoho nebo vice prediktord. [3] Je velmi
vhodna pro analyzu bindrnich dat, protoZe dokaze modelovat pravdépodobnosti vyskytu urcitych
udalosti (napf. ano/ne, Uspéch/nelspéch) a je tedy idedlni pro zpracovani dat z prizkumu a dotaznika,

které obsahuji binarni, kategorické a ordinacni proménné.

Matematicky zapis logistické regrese Ize vyjadrit takto:

logit(p) = ln( ) = o + B1X1 + B2 Xz + - + B Xy,

p
1-p
Kde p je pravdépodobnost vyskytu vysledku, Bo je konstantni ¢len, B1, B2, az B« jsou koeficienty

regresniho modelu a X1, X; aZ Xk jsou nezavislé proménné. [4]
Koeficienty logistického modelu jsou obvykle odhadovdny metodou maximalni vérohodnosti.? [3]

Aby bylo moZné poufZit logistickou regresi musi platit nékolik pfedpokladi. Zavisla proménna musi byt
vidy diskrétni a nezavislé proménné musi byt mezi sebou nezavislé. Je vhodné pro vypocty s malymi
pocty proménnych, nebot s kazdou dalsi proménou se vyrazné zvysuje polet dat potiebnych pro

statické zpracovani. Proto je vhodné sniZit pocet nezavislych proménnych (prediktor(). [4]

Pro redukci poctu nezdvislych proménnych se vyuzivd bud zpétnd metoda, nebo doprfedna metoda.
Doprednd metoda funguje na principu, Ze zacind bez predikénich proménnych a béhem regrese se
postupné pridavaji proménné s nejvyssi dlleZitosti. Zpétna metoda funguje tak, Ze na zac¢atku zahrne

vsechny predikéni proménné a v pribéhu regrese se postupné odstranuji. Postupné se odebiraji

evvs

3 Metoda maximalni vérohodnosti (Maximum Likelihood Estimation) je statistickd metoda pouZivana
k odhadu parametrd modelu. Zakladni myslenka metody maximalni vérohodnosti spociva v tom, Ze se
hledaji takové hodnoty parametr(, které maximalizuji pravdépodobnost (vérohodnost) pozorovanych

dat. Parametry je dilezité nastavit tak, aby modelové predpoklady co nejlépe odpovidaly skutecnosti.
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Na béznych regresnich modelech vétSinou nelze provést analyzu diskrétnich dat, existuji i modely,
které dokazi spojit vysledky s hodnotami nezavislych proménnych. Tyto modely mizeme délit do tfi
druhl podle proménnych. Binarni model nabyva hodnot 0 nebo 1, nominalni model nabyva vice nez
dvou hodnot, u kterych nelze zavést poradi (nominalni diskrétni nahodna veli¢ina) a ordinalni model,
ktery nabyva vice nez dvou hodnot, mezi kterymi Ize zavést néjakou formu poradi (ordindlni diskrétni

nahodna velicina). [4]
4.7.3 Multinomické logitové modely

Multinomické logitové modely jsou rozsifenim bindrni logistické regrese, pouzivané k modelovani
zavislé proménné, ktera ma vice nez dvé kategorii (tedy pro praci s nebinarnimi proménnymi). Tyto
modely funguji tak, Ze se z jedné kategorie odpovédi udéla zakladni (referencni) burika (nejcastéji se
voli prvni nebo posledni kategorie), pro vSechny ostatni kategorie se vypocitaji logaritmické koeficienty
vzhledem k zakladni burice a ty nasledné lze povazovat za linedrni funkci prediktor(. Pfiklad

u dotaznikového Setfeni mUze byt prostfedni kategorie — ani pro, ani proti. [4]
4.7.3.1 Hierarchicky logisticky model

Hierarchicky logisticky model (vicedroviiovy model) je rozsitenim klasické logistické regrese. Typ
multinomického logitového modelu, ktery je vhodny pro praci s daty, ve kterych oekdvame castecnou
korelaci (zavislost) mezi nékterymi vybéry. Naptiklad model zplsobu dopravy, ve kterém jsou moznosti
osobni auto, autobus, vlak a spolujizda. Ze ¢tyr kategorii, vytvofime pouze dvé kategorie, cestovani

autem a cestovani vefejnou dopravou. [4,27]

Choice of transportation mode

v v
Publi
ublic Car
transport
4
Bus Train Car alone Carpool

Obrdzek 12: Grafické zndzornéni hierarchického logistického modelu. [4]
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5 Prakticka aplikace na realna data

Nyni se pokusime aplikovat zminéné postupy a analyzy na realna data z dopravnich prizkum.

5.1 Zakladniinformace o priizkumu

V prizkumu bylo ziskdvano velké mnozZstvi dat ohledné chovani cestujicich v mnoha aspektech jejich
chovani. Zde je vycet nékterych otazek, které byly v prizkumu od respondent( zjistovany: Jaka je vase
role béhem jizdy autem do prace/skoly? Jdete/jedete pfimo do prace/skoly bez zatizovani dalSich véci.
Doprovazite déti do Skolky/skoly/jinych instituci. Rozvazite dospélé ¢leny domacnosti do zaméstnani,
za studiem, ke spojim hromadné dopravy apod. Odhadnéte prosim co nejpfesnéji vzdalenost
kazdodennich cest do prace? Kolik minut vam trva cesta Vefejnou dopravou? Kolik minut vam trva
cesta automobilem jako Fidi¢? Kolik minut vam trva cesta Pésky? Co Vas k uvazovani o zméné
dopravniho prostfedku vede? Uvedte maximalné 3 dlvody. Chci si cestou moci Cist knihu, psat zpravy
apod. Na svych cestach se snaZim snizovat emise sklenikovych plyn(. Cestovani vefejnou dopravou mé
stresuje. Cestovani vefejnou dopravou pomaha zpfijemnit mésto. Automobil nabizi svobodu. Bavi mé

fidit auto atd.
Néktera data byla pro lepsi srovndni porovndna béhem Covidu a po Covidu.

Kromé nich byli zjistovany i obecné Udaje o respondentech: pohlavi, vék, bydlisté, dosazené vzdélani,

vlastnictvi fidi¢ského prikazu atd.
Z dat jsme zjistili, Ze prizkumu se zucastnilo celkem 445 respondentl a prizkum byl provadén od zafi

do fijna roku 2021. Prizkumu se zucastnilo 213 muzl a 232 Zen. Vék respondentt byl rozloZzen mezi

vSechny vékové kategorie starsi osmnacti let.
5.1.1 Vypocet charakteristiky diskrétnich dat

5.1.1.1 Vypocet aritmetického priaméru:

Pro ptiklad vypoctu aritmetického prdméru jsem vybral data, ziskané od respondentll na nasledujici
tvrzeni: Cestovani vefejnou dopravou mé stresuje. Respondenti odpovidali na otdzku hodnotou ze
Skaly 1-5, ktera reprezentuje miru souhlasu s timto tvrzenim, viz tabulka. Pro snazsi vypocet jsem data
nejdrive upravil a k vypoctu jsem poutzil jiz tfidénd data (hodnoty cetnosti), kterd jsem pro lepsi

predstavu zaznamenal v tabulce 3:
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Tabulka 3: Rozdéleni cetnosti odpoveédi respondentd, zda je cestovdni verejnou dopravou stresuje.

Odpovéd’ Cetnost
1 Zcela souhlas 66

2 Souhlas 131

3 Neutralni 130

4 Nesouhlas 86

5 Zcela nesouhlas 32

Pro vypocet primérné hodnoty pouZijeme statistiku, kterou jsme si podrobnéji popsali v teoretické

Casti. Ta se vypocita ze vzorce, do kterého dosadime ziskané hodnoty:

-—1zk — 1.66+2-131+3-130 +4-86+5-32) =222 L 275
XN L T a5 T a45 T

Data lze také vyjadfit graficky, coZ ndm muiZe pomoci pro lepsi pfedstavu, jak jsou data rozlozena. Pro

tento priklad mGzeme vyuzit sloupcovy graf, ktery prehledné znazorni jednotlivé cetnosti:

Sloupcovy graf znazornujici cetnosti znamek
ziskanych z dopravniho prizkumu

140

120
100
80
60
40

2 l
0

1 2 3 4 5

Znamky

Cetnosti

Obrdzek 13: Sloupcovy graf zndzorfiujici Cetnosti zndmek ziskanych z dopravniho prizkumu.

Z danych dat Ize vyvodit, Ze cestovani verejnou dopravou lidi v priméru mirné stresuje. Prlimérna
hodnota na pétibodové skale (kde 1 znamena "zcela souhlasim", Ze cestovani vefejnou dopravou je
stresujici, a 5 znamena "zcela nesouhlasim") je pfiblizné 2,75. To naznacuje, Ze vétsina respondentu se
v priiméru priklani k nazoru, Ze cestovani verejnou dopravou je mirné stresujici, protoze hodnota 2,75

je nizsi, nez neutrdlni hodnota (neutrdlni hodnota by byla pravé 3, nebot je to prostfedni hodnota).
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Pfi pohledu na rozloZeni odpovédi vidime, Ze nejvice lidi odpovédélo "souhlasim" (131) a "neutralni"
(130), coz jsou hodnoty blizké priiméru. Naopak, extrémni odpovédi "zcela souhlasim" (66) a "zcela
nesouhlasim" (32) jsou méné Casté. To také prispiva k zavéru, Ze vnimani stresu z cestovani vefejnou

dopravou neni vnimano vyrazné negativné ani pozitivné.
5.1.2 Vypocet testl nezavislosti pro diskrétni data

Pro priklad vypoctu testu nezdvislosti uvedu jeden z nejcastéji pouZivanych testl nezavislosti pro

diskrétni data, tedy Chi-kvadrat test nezavislosti.
5.1.2.1 Vypocet pro chi-kvadrat test nezavislosti

Pro snazsi a prehlednéjsi vypocet jsem vzal stejny vystup z dopravniho prizkumu jako v testu
aritmetického primeéru. Tedy zda cestovani verejnou dopravou respondenta stresuje. Dalsi vystup,
ktery pro vypocet zvolim je pohlavi respondentl. Na téchto datech provedu test nezavislosti a pokusim

se zjistit, zda je cestovani vefejnou dopravou respondenta stresuje nezavislé na pohlavi.

Tabulka 4: Rozdéleni Cetnosti odpovédi respondentd, zda je cestovdni verejnou dopravou stresuje.

Odpovéd Cetnost
1 Zcela souhlas 66

2 Souhlas 131

3 Neutralni 130

4 Nesouhlas 86

5 Zcela nesouhlas 32

Z dat jsem zjistil, Ze z celkového poctu respondentll (445) bylo 213 respondentd muzl a 232 Zen. Pro
dalsi vypocty potfebujeme védét, které hodnoty vybirali muzi a které volili Zeny, data je proto nutné
pred vypocty upravit. Na to je vhodné vytvofit kontingencni tabulku, ve které zaznamenam odpovédi

od muzi a od Zen zvlast. Tyto data jsou pro prehlednost zaznamenana v tabulce 5:

39



Tabulka 5: Rozdéleni Cetnosti odpoveédi od muZi a Zen, zda je cestovdni verejnou dopravou stresuje.

Odpovéd’ Muzi (¢etnost) Zeny (Eetnost)
1 (Zcela souhlas) 33 33
2 (Souhlas) 57 74
3 (Neutralni) 60 70
4 (nesouhlas) 45 41
5 (zcela nesouhlas) 18 14

Nyni mlZeme pouZit test nezavislosti a zjistit, zda jsou vybéry nezdvislé na pohlavi.

2
= z (03 — Eyy)
Elj ’

kde:

kde: Ej je oCekdvana frekvence pro i-tou radku a j-ty sloupec, O; je pozorovand frekvence pro i-tou
radku a j-ty sloupec, R je soucet hodnot v i-té fadce, Cj je soucet hodnot v j-tém sloupci, N je celkovy

soucet vsech hodnot v tabulce.

Vypocet ocekavanych frekvenci pro prvni fadek a prvni sloupec:

_ 66 x 213

=— """ =31,59,
11 445

Obdobny vypocet aplikujeme i pro ostatni o¢ekavané frekvence. Tyto hodnoty nasledné dosadime do
vzorce pro vypocet Chi-kvadratu:

, (041 —Ey)? (33 -3159)?
B Eiq B 34,41

X11 = 0,063.

Soucet vsech hodnot dava celkovou Chi-kvadrat statistiku:
x2 =0,063 + 0,058 + 0,519 + 0,476 + 0,079 + 0,073 + 0, 358 + 0, 329 + 0, 469 + 0,431 = 2,855.

Nyni na zakladé této hodnoty dopocitame p-hodnotu a ovérime platnost hypotézy.
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P-hodnota v tomto pfipadé vychazi: p = 0,582. P-hodnota je vétsi nez obvykla hladina vyznamnosti
(0,05) a proto nulovou hypotézu nezamitame, tedy nezamitame tvrzeni, Ze odpovédi jsou nezavislé na

pohlavi.
5.1.3 Test o shodé dvou podila

Pro tato data mUZeme také snadno ilustrovat test o shodé dvou podill. Pro tento vypocet budeme

uvaZovat podily muz(i a Zen a hledat na nich shodu. Zde jsou jesté jednou testovana data:

Tabulka 6: Rozdéleni Cetnosti odpovédi od muZi a Zen, zda je cestovdni verejnou dopravou stresuje.

Odpovéd MuZi (pozorované frekvence) Zeny (pozorované frekvence)
1 (Zcela souhlas) 33 33
2 (Souhlas) 57 74
3 (Neutralni) 60 70
4 (nesoubhlas) 45 41
5 (zcela nesouhlas) 18 14

Pro vypocet pouZijeme vzorec:

kde

., nh+h
p= ng+ny,
Nulova hypotéza rika, Ze podil muzd, ktefi zcela souhlasi, je stejny jako podil Zen, které zcela souhlasi.

Alternativni hypotéza fika, Ze podil muz(, ktefi zcela souhlasi, se li$i od podilu Zen, které zcela souhlasi.
Nejprve vypocitame pozorované podily:

33

P=213

33

Po= 232

33433 o
P=o13+232° 7
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33 33
T = 213 232 = 0,3762.

\/0,1483(1 —0,1483) (% + %)

Vypocet p-hodnoty je mnohdy velmi komplikovany, a proto jsem pro vypocet p-hodnoty pouzil
software, konkrétné Matlab, ktery dokaze p-hodnotu snadno vypocitat. Pro tento pfipad jsem

v softwaru pouZil pro vypocet p-hodnoty oboustranny test ve tvaru:
p = normcdf (—|T1])-2 = 0,7068.

P-hodnota 0,7068 je vyrazné vyssi, nez je béiné pouzivand hladina vyznamnosti 0,05 a nulovou
hypotézu proto nezamitdme. P-hodnota naznacuje, Ze rozdil mezi podily muzl a Zen, ktefi zcela
souhlasi, neni statisticky vyznamny. Tento vysledek je logicky, nebot pocet muz( a Zen s timto nazorem
byl stejny. Pokud aplikujeme test i na zbylé moZnosti odpovédi zjistime, Ze v zadné kategorii
nezamitame nulovou hypotézu a lze tak fici, Ze odpovédi od muzl a Zen nejsou pfilis odliSné a pohlavi

na stres pfi cestovani verejnou dopravou nema velky vliv.
5.1.4 Vypocet testu hypotéz pro diskrétni data jednoho vybéru
5.1.4.1 Wilcoxonliv test

Tento pfiklad mlzZeme pro jednoduchost opét provést na zminéném vybéru, zda cestovani verejnou

dopravou respondenta stresuje. Testujeme, zda je zadané Cislo opravdu ve stfedu souboru.

Méjme nulovou hypotézu, ktera fika, zda je pravda, ze median je roven 2. Alternativni hypotéza bude

fikat, Ze median neni roven 2.

Tabulka 7: Rozdéleni Cetnosti odpovédi respondentd, zda je cestovdni verejnou dopravou stresuje.

Odpovéd Cetnost
1 Zcela souhlas 66

2 Souhlas 131

3 Neutralni 130

4 Nesouhlas 86

5 Zcela nesouhlas 32

Nyni pouzijeme Wilcoxonlv test pro vypocet statistiky. Test jsem opét proved! v softwaru a vysledna
p-hodnota je p = 9.0361e-76. P-hodnota je v tomto pfipadé vyrazné mensi, nez je hladina vyznamnost

0,05 a proto zamitdme nulovou hypotézu a plati hypotéza alternativni. V tomto pfipadé tedy neni
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pravda, Ze median je roven 2. Pro kontrolu mizeme vypocitat jaky je skuteény median, ktery tato data

maji a ten je 3.
5.1.5 Vypocet testu hypotéz pro diskrétni data dvou vybért

5.1.5.1 Test o shodé medianl dvou vybér (Kruskal-Wallistiv test)

Z dat z dotaznikového Setfeni vybereme pro tento vypocet dva vybéry, se kterymi budeme pracovat,
napfiklad prvni vybér: Jdete/jedete pfimo do prace/skoly bez zafizovani dalsich véci (nyni) a druhy
vybér Jdete/jedete pfimo do prace/skoly bez zafizovani dalsich véci (pfed Covidem). Jednd se o otdzku

s moznosti odpovédi ano/ne.

Kvali velkému mnoZstvi dat neni mozné ukazat vSechny odpovédi od respondent(l. Data alespon pro
vétsi priblizeni slovné shrnu. Ze 445 respondentl odpovédélo v prvnim vybérd 121 ano a 324 ne. Ve
druhém odpovédélo 120 respondentl ano a 325 ne. Pocet respondentd, ktefi odpovédéli ano nyni, ale

ne pred covidem je 19 a pocet respondentd, ktefi odpovédéli ne nyni ale ano pred covidem je 20.
Na datech miZeme testovat nulovou hypotézu, ktera fika, Ze vysledky pred a po covidu se lisi.

Na data aplikujeme Kruskal-Wallis(iv test. Vypocet testu jsem opét pocital v softwaru. P-hodnota
vychazi 0,9399 tedy vétsi nez hladina vyznamnosti alfa, proto nemuiZeme zamitnout nulovou hypotézu,
ktera Fikd, Ze odpovédi pted a po pandemii se nelisi. Na zakladé provedeného Kruskal-Wallisova testu
a ziskané p-hodnoty nedoslo k statisticky vyznamnym rozdildm v odpovédich respondentd na otazku,
zda jedou ptimo do prace/skoly bez zafizovani dalSich véci, pred a po pandemii Covid-19. Jinymi slovy,
neni dostatek dikazl pro tvrzeni, Ze se chovani respondentd v tomto ohledu zménilo v dlsledku

pandemie.
5.1.6 Vypocet testu hypotéz pro diskrétni 3 a vice vybéra

Opét by se poufZila stejnd metoda, tedy Kruskal-Wallis(v test. Misto s dvéma vybéry dat se bude pocitat

s tfemi a vice vybéry.
5.1.7 Analyza hlavnich komponent (PCA analyza)

Pocty jednotlivych hodnot od 445 respondentl jsou nasledujici: Kdyby byla MHD bezpecnéjsi —
nehrozilo by Vdm napf. okradeni Kdybyste mél(a) k dispozici lepsi informace o spojich HD Kdybyste
nemusel(a) tak casto prestupovat Kdyby zastavky byly blize mistu bydlisté a cilovym mistim Kdyby
spoje jezdily spolehlivé podle jizdniho fadu Kdyby byla hromadna doprava rychlejsi nez nyni Kdyby byla
vozidla HD distSi Kdyby se zvétSily rozestupy mezi cestujicim Kdyby byli cestujici nuceni nosit pfi
epidemiich rousku Kdyby provozovatel zajistoval kvalitné;jsi dezinfekci Kdyby bylo jizdné levnéjsi Kdyby

na okrajich mésta byla parkovisté typu P+R Kdyby se vyraznéji zvysila cena pohonnych hmot nebo
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parkovani Kdyby byli spolucestujici ohleduplnéjsi Kdyby méla HD image kvality a luxusu Kdybyste

mohl(a) vyuzivat v HD internet.

Vypocet PCA analyza jsem proved! v softwaru Matlabu.

Vysvétlena variabilita hlavnimi komponentami
T T T T T T

T

YWysvétlena variabilita

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Hlavni komponenty

Obrdzek 14: Vysvétlend variabilita hlavnimi komponenty.

Graf ukazuje celkovou variabilitu, ktera jsou vysvétlena jednotlivymi hlavnimi komponentami. Jinymi
slovy, ukazuje, kolik procent z celkového rozptylu v datech je zachyceno kazdou hlavni komponentou.
Ukazuje, jaké procento celkové variability je vysvétleno kazdou hlavni komponentou. Prvni hlavni
komponenta vysvétluje pres 40 % celkové variability dat, vSechny ostatni komponenty jen méné nez

10 %.

5.1.7.1 Vybér poctu hlavnich komponent

Existuji dvé hlavni metody, jak rozhodnout o konecném poctu komponent:
e Najit ,,bod zlomu“ (elbow method).

e Stanovit minimalni vysvétlenou varianci, kterou chceme dosahnout, a pocet komponent vybrat podle

kumulativniho souctu vysvétlené variance pomoci komponent.

V tomto pfipadé je patrné, Ze mimo prvni komponentu dalsi komponenty nemaji velky pfinos. Proto je

metoda hledani bodu zlomu (elbow method) nevhodna, protoze zadny vyrazny bod zlomu neexistuje.
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Misto toho bychom vtomto pfipadé pfistoupili k volbé hranice pomoci kumulativniho souctu

vysvétlené variance.

Pro ilustraci predpokladejme, Ze jsme touto metodou vybrali 6 shluk:

1 2 3 4 5 B
Kdyby byla MHD bezpefnéjii - nehrozileo by Vam napi. okradeni 9.2599 -3.2438 a.8481 2.9777 9.1877 -B.9826
Kdybyste mél{a) k dispozici lepii informace o spojich HD @.2829 -B.8441 @.2415 @.2613 @.1221 8.8277
Kdybyste nemusel(a) tak ¢asto prestupovat 9.2689 2.2743 @.5584 -@.9478 8.1921 -2.2937
Kdyby zastdvky byly blife mistu bydlistE a cilovym mistim 9.2345 2.1342 a.3615 2.2158 -8.5237 2.3224
Kdyby spoje jezdily spolehlivé podle jizdniho Fadu 9.3@59 8.281 8.23 -8.1601 9.8811 -8.3149
Kdyby byla hromadnd doprava rychlejii nei nyni a.2644 8.458 -@.2329 -B.a378 @.1982 -B.9977
Kdyby byla wozidla HD ¢istsi 9.2425 -8.1374 -3.08433 -6,2447 -9.8856 8.1362
Kdyby se zvétsily rozestupy mezi cestujicimi 9.2425 -@.269 -@.1877 -2.9308 -@.2285% -@.225
Kdyby byli cestujici nuceni nosit pfi epidemiich rousku 9.2685 -@.2414 -@.2455 @.14p4 -@.1752 -8.2437
Kdyby provozovatel zajiftoval kvalitnéjii dezinfekci @.2629 -@.2673 -@.1255 8.8767 -8.1615 -B.1872
Kdyby bylo jizdné lewnéjii 0.2425 @.1833 -9.341 -8.3482 8.3279 8.3143
Kdyby na okrajich mésta byla parkoviité typu P+R 9.2388 -2.1538 @.8956 2.3737 8.1349 2,308
Kdyby se wyraznéji zvyiila cena pohonnych hmot nebo parkovani 9.1819 2.3213 -@.3832 2.5343 8.2721 -2.8233
Kdyby byli spolucestujici ohleduplnéjsi 9.2289 2.1742 -@.8864 -8.2287 @.8223 -@.2249
Kdyby méla HD image kvality a luxusu 8.2294 -8.8951 a.8418 -8.3351 8.5988 8.2745
Kdybyste mohl{a) vyuZivat v HD internet @8.1832 -3.1458 @.8774 -@.a751 @.8925 8.4914

Obrdzek 15: PCA analyza dat z dopravniho prizkumu.

Tyto shluky m@Zeme poté pomoci dat interpretovat a pracovat s nimi. Cim blize je hodnota 1, tim vétsi
je korelace mezi daty, ¢im bliZe jsou hodnoty -1 tim vétsi je zaporni korelace mezi daty, hodnoty blizko

nule nemaji na data vliv.

5.1.7.2 Interpretace jednotlivych shluka (sloupcti)

Shluk 1 (C1)

Vyrazny pozitivni vliv: Kdyby spoje jezdily spolehlivé podle jizdniho fadu (0.3059).
Vyrazny negativni vliv: Zadné.

Tento shluk mlze reprezentovat skupinu lidi, ktefi kladou ddraz na spolehlivost a pravidelnost
hromadné dopravy. Tento shluk ma nejvyssi variabilitu a je tedy nejvyznamnéjsi. Pokud by tedy spoje

jezdili spolehlivé a dle fadu, mélo by to vyrazny pozitivni efekt na respondenty.
Shluk 2 (C2)

Vyrazny pozitivni vliv: Kdyby byla hromadna doprava rychlejsi nez nyni (0.4580). Kdyby se vyraznéji

zvysila cena pohonnych hmot nebo parkovéni (0.3213).

Vyrazny negativni vliv: Kdyby se zvétsily rozestupy mezi cestujicimi (-0.2690). Kdyby provozovatel

zajistoval kvalitnéjsi dezinfekci (-0.2673).

Tento shluk m(Ze reprezentovat skupinu lidi, ktefi uprfednostiuji rychlost hromadné dopravy a jsou
citlivi na naklady na pohonné hmoty a parkovani. Negativni korelace s hygienickymi opatfenimi

naznacuje, Ze tito lidé mozna nekladou takovy dliraz na hygienu a Cistotu.

Timto zplsobem by se popsali i dalsi shluky.
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5.2 Regresni analyza
5.2.1 Logisticka (logitova) regrese

Méjme data: 1) Vék (cislo)

Tabulka 8: Rozdéleni Cetnosti véku respondentd.

Odpovéd’ Cetnost
1 18-24 26

2 25-34 100

3 35-49 196

4 50-64 97

5 65 a vice 26

2) UvaZoval(a) jste nékdy o ¢astéjsim vyuZzivani jiného zpUsobu dopravy neZ automobilu (véetné chize)

na cestach do prace/Skoly? (Ano/Ne)

Tabulka 9: Rozdéleni Cetnosti odpovédi na otdzku: UvaZoval(a) jste nékdy o castéjsim vyuZivani jiného zptsobu dopravy neZ
automobilu (véetné chiize) na cestdch do prdce/sSkoly?

Odpovéd Cetnost
1 Intenzivné o tom uvazuji 64

2 Spise o tom uvazuji 138

3 Spise o tom neuvazuji 175

4 Nikdy jsem o tom neuvazoval(a) 68

Abychom mohli pouzit logistickou regresi, musime mit jeden vybér binarni, coz v tomto pfipadé
nemame. Pro ilustraci modelu zkusime vhodné data seskupit do binarni podoby. V tomto pfipadé
mulzeme spojit hodnoty intenzivhé o tom uvaZuji a spiSe o tom uvaZuji do jedné, nebot jsou obé
pozitivni. A hodnoty spiSe o tom neuvaZzuji a nikdy jsem o tom neuvaZoval(a), nebot jsou obé negativni

a vysledna data jiz budou mit binarni podobu:

Tabulka 10: uprava Cetnosti z tabulky 9 do bindrniho rozdéleni.

1 uvazoval 64 + 138 =202

2 neuvazoval 175+ 68 =243

46



Pro vypocet logistické funkce pouzijeme vztah:

logit(p) = 111( ) = Bo + B1X1 + B2 Xy + - + Bir Xy,

p
1-p
Ten mlZeme pro snazsi vypocet prepsat do tvaru:

1
1 + e~ (BotB1X1+B2Xp++BiXp)

P(Y=1|X)=
Tento model odhaduje vztah mezi zavislou proménnou (uvaZovani o zméné zpUsobu dopravy)
a nezavislou proménnou (vék). Filtrovany model poskytl nasledujici koeficienty:
Intercept (B0): -0,3159
Koeficient pro vék (B1): -0,1352

Pro vypocet pravdépodobnosti, Ze osoba uvaZovala o zméné zplsobu dopravy napftiklad pro vék 3 (25-

34 let), dosadime hodnotu véku do rovnice:

1
1 + ¢—(0,3159:0,1352°3)

P(Y=1|vék=3) = =~ (0,3272

Pro vék 3 (25-34 let) je predikovana pravdépodobnost, Ze osoba uvaZovala o zméné zplisobu dopravy,
pfiblizné 0,3272, tedy necelych 33 %.
Stejny postup by se aplikoval na ostatni vékové kategorie.

5.2.2 Multinomicky regresni model

Pro pfiklad vypoctu multinomického regresniho modelu jsem z prizkumu vybral tyto otazky, na kterych

provedeme aplikaci modelu:
Jste? MozZnosti odpovédi: muz/zena.

Kolik let Vam bylo v den Vasich poslednich narozenin? MoZnosti odpovédi: 18-24, 25-34, 35-49, 50-
64, 65 a vice.

Jaké je vase nejvysSi dosazené vzdélani? Moznosti odpovédi: neukoncené zdkladni, zakladni,

stfedoskolské (vyucni list), stftedoskolské (maturita), vyssi odborné, vysokoskolské.

UvaZoval(a) jste nékdy o ¢astéjsim vyuZivani jiného zpisobu dopravy nez automobilu (véetné chiize)
na cestach do prace/skoly? MoZnosti odpovédi: intenzivné o tom uvazuji, spiSe o tom uvazuiji, spise

o tom neuvazuji, nikdy jsem o tom neuvaZoval(a).
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Prvni tfi otazky jsou prediktory (nezavislé proménné) a v obrazku 16 jsou reprezentovany x1-x3.
Posledni otazka je intercept tedy zavisld proménnd. Regresi se tedy pokusime zjistit, zda je vztah mezi
tim, jestli respondenti uvazuji o ¢astéjsSim vyuziti jiné nez automobilové dopravy a jejich vékem,

pohlavim, nebo vzdélanim.

Multinomial regression with nominal responses

Value SE t5tat pWalue
{Intercept_1) -1.7252 @.99852 -1.7278 @,e34824
b i | -8,18331 @, 35464 -8.386582 a.75898
®x2_1 8,12153 @.18593 3.65364 @.51335
®x3_1 @,33434 @,15475 2.1637 @,838487
{Intercept_2) -8, 74587 3.53857 -8.92143 @.36735
x1 2 -8.12084 @.30216 -8.39727 @a.69117
x2_2 @.891014 @.157438 @.57704 8.5633
x3_2 B.,31314 @.13283 2.3574 B.8184a2
{Intercept_3) -8.11868 @.79236 -8.14978 a.88004
x1 3 -8.16666 @.29a52 -8.57365 B.5662
x2_3 @, 247688 @.15884 1.6381 a.12141
®3_3 B.13665 @.1298] 1.8593 a.28947

Obrdzek 16: Multinomickd regrese aplikovand na data z priizkumu.

Obecny princip multinomické regrese je takovy, Ze soubor dat rozdélime na dvé skupiny: trénovaci
data a testovaci data. Trénovaci data obvykle tvoti 70 % dostupnych dat, kterd jsou ndhodné vybrana,
a testovaci data tvofi zbyvajicich 30 %. Tento postup je vyuzivan k predikci, kde se model naudi na

trénovacich datech a na testovacich datech se ovéruje, zda model predikuje spravné.
Vysvétleni a princip multinomické regrese na tomto pfikladu:

Vystup obsahuje odhady koeficientd modelu spolu s jejich standardnimi chybami (SE), t-statistikami

(tStat) a p-hodnotami (pValue). Kazdy radek odpovida jednomu koeficientu modelu.

Kazdy koeficient je specificky pro jednu z kategorii zavislé proménné (v tomto pripadé odpovédi 1-4)

a pro kazdy prediktor. Koeficienty jsou uvedeny ve skupinach pro kazdou kategorii.
Intercept pro posledni kategorii (4) je implicitné nulovy a slouzi jako referencni (testovaci) kategorie.

Proménné x1_1, x1_2, x1_3 jsou koeficienty pro prvni prediktor (pohlavi) pro kategorie 1, 2 a 3.
Proménné x2_1,x2_2,x2_3jsou koeficienty pro druhy prediktor (vék) pro kategorie 1, 2 a 3. Proménné

x3_1,x3_2,x3 3 jsou koeficienty pro treti prediktor (vzdélani) pro kategorie 1, 2 a 3.
Posledni kategorie (4) je referencni (testovaci) a tato kategorie je zakladna pro srovnani.

P-hodnoty indikuji, zda jsou koeficienty statisticky vyznamné: P-hodnoty mensi nez 0,05 (napfiklad

0,030487) naznacuji, ze koeficient je statisticky vyznamny na hladiné 5 %.
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V nasem pfipadé neni cilem predikce dat, ale hlavné pochopeni vztahu mezi vstupnimi proménnymi
a vystupni proménnou. Nechceme tedy predikovat budouci hodnoty, ale chceme pochopit, jak vstupni
proménné ovliviuji vystupni proménnou, zda ji ovliviuji, které vstupni proménné ji ovliviiuji vyznamné

a s jakou silou. Cilem je tedy pochopeni vazby mezi proménnymi, nikoli predikce novych hodnot.
5.2.2.1 Interpretace vysledku

Z vysledk( multinomické regrese vyplyva, Ze zvaZzovani zmény zplsobu dopravy je nejvice ovlivnéno
vzdélanim respondenta. Lidé s vy$Sim vzdélanim maji vyssi pravdépodobnost, Ze budou uvaZovat
o0 zméné zpUsobu dopravy, zatimco pohlavi a vék nehraje vyznamnou roli. Tyto zavéry mohou byt
uzitecné pfi navrhovani politik a kampani zamérenych na podporu alternativnich zplsob( dopravy,
s ddrazem na vzdélavaci programy a informacni kampané zamérené na zvyseni povédomi o vyhodach

jinych zpUsobl dopravy nez automobil.

Z analyzy p-hodnot vyplyva, Ze vzdélani je vyznamnym faktorem pti rozhodovani o zméné zplisobu
dopravy. Vyssi vzdélani zvySuje pravdépodobnost, Ze respondent bude uvaZovat o zméné zpUsobu
dopravy na intenzivni nebo mirné intenzivni drovni. Naopak, pohlavi a vék nejsou statisticky
vyznamnymi prediktory ve vétSiné kategorii, coZ naznaluje, Ze tyto faktory neovliviuji

pravdépodobnost, Ze respondent bude uvaZovat o zméné zplsobu dopravy.

6 Literatura pouzivana pro analyzu dotazniki a prtiizkumu

Pro prehled literatury pouzivany pro analyzu dotaznikll a prlizkumid muizZete vyuZit nékolik rdznych
zdrojQ, napfiklad knihy nebo odborné ¢asopisy, z akademickych databazi, nebo z jinych vyzkumnych

instituci.
6.1 Knihy a monografie

Knihy a monografie poskytuji hluboké teoretické zaklady o metodologii priizkumi a dotaznikd, véetné

navrhu dotaznik(, technik sbéru dat a zaklad( statistické analyzy. Priklady:

"Survey Methodology" by Robert M. Groves et al. je kniha poskytuje komplexni pifehled o metodach

sbéru a analyzy dotaznikovych dat.

"Designing Surveys: A Guide to Decisions and Procedures" by Johnny Blair, Ronald F. Czaja, Edward

A. Blair je kniha nabizi praktické rady pro ndvrh dotaznik( a interpretaci jejich vysledka.

"Applied Survey Data Analysis" by Steven G. Heeringa, Brady T. West, Patricia A. Berglund je odborna

kniha zamérend na analyzu dat z prlizkum{.
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6.2 Odborné casopisy a clanky
Poskytuji praktické pokyny a ndvody, jak efektivné navrhnout a provést prazkumy. Priklady:

Journal of Survey Statistics and Methodology (JSSM) je akademicky casopis, ktery se zaméfuje na

vyzkum a vyvoj metodologie priizkum a statistickych analyz

Public Opinion Quarterly (POQ) je akademicky Casopis zaméfeny na vyzkum vefejného minéni,

komunikace a metodologii prizkuma.
6.3 Akademické databaze

Online databdze poskytuji pristup k Sirokému spektru akademickych ¢lankd a studii relevantnich pro

analyzu dotaznikd. Priklady:

Google Scholar je volné pfistupny vyhledavac¢ akademickych praci, ktery indexuje plné texty nebo
metadata védeckych ¢lank( napfi¢ rlznymi formaty publikaci a disciplinami. Poskytuje pfistup

k ¢lanklm, kniham, konferencnim prispévkim, tezim a dalsim typlim védecké literatury.

JSTOR (Journal Storage) je digitalni knihovna akademickych ¢asopisu, knih a primarnich zdroja. Pristup

k JSTOR je ¢asto omezen na instituce, jako jsou univerzity a vyzkumné Ustavy, které maji pfedplatné
6.4 Organizace a vyzkumné instituce, vyzkumné zpravy a studie

Vyzkumné instituty a organizace ¢asto zvefejnuji vyzkumné zpravy a studie, které mohou byt velmi

uZitecné pro analyzu dat z prizkuma a dotaznik(. Priklady:

Pew Research Center je neziskova organizace zaloZzend v USA, kterd provadi vyzkumy a analyzy
v oblasti spolecenskych trendd, vefejného minéni a demografie. Zaméruje se na Sirokou skalu témat,

jako jsou politické postoje, ndboZenstvi, technologie, média, zdravi, ekonomie a socialni problémy.
American Association for Public Opinion Research (AAPOR) je predni profesni organizace pro

vyzkumniky zabyvajici se vefejnym minénim a metodologii prdzkum(. AAPOR podporuje vysoké

standardy kvality, etiky a inovace v oblasti vyzkumu verejného minéni.
6.4.1 Pristup k literature

Univerzitni a verejné knihovny ¢asto maji Sirokou skalu relevantni literatury. Krom toho existuji i e-
knihy, nebo knihy, které Ize nalézt online napfiklad na webech jako Google Books a Project Gutenberg.
Mimo to existuji i rzné kurzy a seminare, jejichz funkci je online vzdélavani a platformy jako Coursera

a edX mohou nabizet kurzy zamérené na metodologii prizkumu a analyzu dat.
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7 Zaveér
Tato bakalarska prace se zabyvala analyzou dopravnich dat s dlirazem na chovani cestujicich, pficemz
kladla dliraz na vybér a aplikaci vhodnych statistickych a matematickych metod. Cilem bylo najit

efektivni nastroje pro analyzu dat ziskanych z dopravnich prizkumi a dotaznikl, které obsahuji

binarni, kategorické ¢i ordindlni proménné.

Klicovymi body prace jsou popisna statistika, analyza nahodnych veli¢in a popis diskrétnich velicin,

inferencni statistika, testy nezavislosti a testovani hypotéz, faktorova a regresni analyza.

V kapitole popisna statistika byly zpracovany metody sbéru a charakteristiky dopravnich dat, které jsou
zakladem pro pochopeni jejich struktury a grafické nastroje, které jsou vhodné pro vizualizaci a popis
dat. Dale zde bylo zpracovano zkoumani diskrétnich nahodnych veli¢in, véetné pravdépodobnostnich

a distribucnich funkci a jejich zdkladni rozdéleni.

U Inferencéni statistika byly zminény statistické modely a metody matematicko-statistické analyzy. Byly
provedeny testy hypotéz pro diskrétni data jednoho i vice vybér(i. Také zde byly zminény testy
nezavislosti pro diskrétni data, které umoznuji identifikaci zavislosti mezi proménnymi. Dale regresni
analyza, predevsim logistickd analyza a multinomicky logitovy model, které jsou pouZivany

k modelovani vztahG mezi proménnymi.

Prakticka aplikace na redlna data: Vytipované statistické a matematické ndstroje byly otestovdny na

skutecnych datech z dopravniho priizkumu, cozZ potvrdilo jejich praktickou vyuZitelnost.

Prace poskytla také systematicky prehled literatury a detailni analyzu metod pouZzivanych pro analyzu
dotaznikl a prazkum, coz je cennym pfinosem pro oblast dopravni analyzy a planovani. Vysledky této
prace mohou byt vyuZity pro zlepseni sbéru a analyzy dat o chovani cestujicich, coz mlze vést

k efektivnéjsSimu planovani a optimalizaci dopravnich systému.

51



Pouzité zdroje

[1] CADA, Martin. Zakladni statistické modely. In: FZU [online]. 2023 [cit. 2024-07-29]. Dostupné
z: https://www.fzu.cz/~cada/Prednaska_SVE_6.pdf

[2] Factor analysis. In: WIKIPEDIA CONTRIBUTORS. Wikipedia, The Free Encyclopedia [online].
2024 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Factor_analysis&oldid=1223130166

(3] Logistickd regrese. In: PRISPEVATELE WIKIPEDIE. Wikipedie: Oteviend encyklopedie [online].
2023 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Logistick%C3%A1_regrese&oldid=23086249

[4] Matowicki, M.; Pecherkova, P.; Pfibyl, O., Project SMART Understanding Mode Choice
Decisions of the Czech Population: Models and Results, Praha: CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V
PRAZE, 2023. ISBN 978-80-01-07090-1.

[5] Multifaktorova analyza dopravni nehodovosti. In: Centrum dopravniho vyzkumu [online].
2014 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://ideko.cdv.cz/fileman/Uploads/Documents/1433509086IDEKO_VG_20112015013_m.pdf

[6] PECHERKOVA, Pavla. Diskrétni ndhodna velic¢ina. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29].

Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,453

[7] PECHERKOVA, Pavla. Ndhodné vektory a regresni analyza. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-

07-29]. Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,408

[8] PECHERKOVA, Pavla. Popisna statistika. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:

https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,452

[9] PECHERKOVA, Pavla. Soubor, vybér, bodovy odhad. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29].

Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,411

[10] PECHERKOVA, Pavla. Spojita ndhodnd veli¢ina. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29].

Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,454

[11]  PECHERKOVA, Pavla. Testy hypotéz (pro dvé veli¢iny). In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-

29]. Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,416

[12] PECHERKOVA, Pavla. Testy hypotéz (pro tfi a vice veli¢in). In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-

07-29]. Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,418

52



[13]  PECHERKOVA, Pavla. Testy hypotéz obecné. Testy hypotéz (pro jednu veli¢inu). In: CVUT
[online]. 2022 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:

https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,413

[14] PECHERKOVA, Pavla. Testy nezavislosti. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:

https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,421

[15] PECHERKOVA, Pavla. Testy pro diskrétni data. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-29].

Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,426

[16]  PECHERKOVA, Pavla. Testy v regresi, validace regrese. In: CVUT [online]. 2022 [cit. 2024-07-

29]. Dostupné z: https://zolotarev.fd.cvut.cz/sis/ctrl.php?act=show,section,424

[17]  Popisna statistika. In: PRISPEVATELE WIKIPEDIE. Wikipedie: Oteviend encyklopedie [online].
2021 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Popisn%C3%A1_statistika&oldid=20360032

[18] Prehled statistickych modell. In: Masarykova univerzita [online]. 2017 [cit. 2024-07-29].
Dostupné z: https://is.muni.cz/el/fss/jaro2021/PSYd0028/um/Prehled_temat.pdf

[19]  Regresni analyza. In: PRISPEVATELE WIKIPEDIE. Wikipedie: Oteviend encyklopedie [online].
2023 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://cs.wikipedia.org/w/index.php?title=Regresn%C3%AD_anal%C3%BDza&oldid=23111651

[20] REHAK, Jan. Analyza dat exploraéni. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017 [cit. 2024-07-
29]. Dostupné z: https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_dat_explora%C4%8Dn%C3%AD

[21] REHAK, Jan. Analyza dat konfirmaéni. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017 [cit. 2024-
07-29]. Dostupné z:
https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_dat_konfirma%C4%8Dn%C3%AD

[22] REHAK, Jan. Analyza dvourozmérné statistické fady. In: Sociologickd encyklopedie [online].
2017 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z:
https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_dvourozm%C4%9Brn%C3%A9_statistick%C3%A9
_%C5%99ady

[23] REHAK, Jan. Analyza latentni struktury. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017 [cit. 2024-
07-29]. Dostupné z: https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_latentn%C3%AD_struktury

[24] REHAK, Jan. Analyza statistickd mnohorozmérna. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017

[cit. 2024-07-29]. Dostupné z:

53



https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_statistick%C3%A1_mnohorozm%C4%9Brn%C3%A
1

[25] REHAK, Jan. Analyza statistické rady. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017 [cit. 2024-
07-29]. Dostupné z:
https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Anal%C3%BDza_statistick%C3%A9 %C5%99ady

[26]  REHAK, Jan. Metody matematicko-statistické. In: Sociologickd encyklopedie [online]. 2017
[cit. 2024-07-29]. Dostupné z: https://encyklopedie.soc.cas.cz/w/Metody_matematicko-
statistick%C3%A9

[27]  SOUKUP, Petr. Pro¢ uzivat hierarchické linearni modely? In: Sociologicky ustav AV CR [online].

2006 [cit. 2024-07-29]. Dostupné z: https://sreview.soc.cas.cz/pdfs/csr/2006/05/08.pdf

[28]  TAPAL, Adam. Faktorovd analyza. In: Masarykova univerzita [online]. 2021 [cit. 2024-07-29].
Dostupné z: https://is.muni.cz/el/fss/jaro2021/PSYb2590/um/PSYb2590_2021_P04_FA.pdf

[29]  Vse, co potfebujete védét — kvantitativni data. In: HashDork [online]. 2023 [cit. 2024-08-02].
Dostupné z: https://hashdork.com/cs/kvantitativn%C3%AD-data/

54



Seznam tabulek

Tabulka 1: Schéma McNemarova teStU. [15] ....iiiiiiiiiiiiiie e e e ee e e e e e e e eeaaa e as 30
Tabulka 2: Priklad kontingencni tabulky pro aplikaci McNemarova testu. .....c.cceeevveviiiicieeeeeereeiiinnnnen. 30
Tabulka 3: Rozdéleni cetnosti odpovédi respondentl, zda je cestovani verejnou dopravou stresuje. 38
Tabulka 4: Rozdéleni cetnosti odpovédi respondentll, zda je cestovani verejnou dopravou stresuje. 39

Tabulka 5: Rozdéleni ¢etnosti odpovédi od muzli a Zen, zda je cestovani vefejnou dopravou stresuje.

Tabulka 7: Rozdéleni cetnosti odpovédi respondentl(l, zda je cestovani verejnou dopravou stresuje. 42
Tabulka 8: Rozdéleni cetnosti VEKU respondentli............cccuvvieeiiiiiiiiiiiiiieee e 46

Tabulka 9: Rozdéleni ¢etnosti odpovédi na otdzku: UvaZzoval(a) jste nékdy o castéjsim vyuZivani jiného

zplUsobu dopravy nez automobilu (véetné chiize) na cestach do prace/Skoly? ......ccccccovvvveeeecirvereennnne. 46

Tabulka 10: Uprava Cetnosti z tabulky 9 do bindrniho rozdéleni..................ccc 46

Seznam obrazkt a grafti

Obrazek 1: Souhrn charakteristik a jejich rozd@leni. [8] .......ccceeeeieiieiiiiieiceiccceee e 12
Obrazek 2: Priklad krabicového diagramu. [8] ..........uuuuuuuuuiec e 12
Obrazek 3: Priklad SpojitENo Srafu. [8] .......uuuueuuuueui s 13
Obrazek 4: Priklad hiStOZramu. [8] .......uuuuuuuuuuueniiiii e s 13
Obrazek 5: Priklad SIOUPCOVENOD Brafu. [8] .......uuuuuuuuu s 14
Obrazek 6: Grafické znazornéni rozdéleni ndhodné veli€iny. [6] .......cccceceeieiiiiiiiiiiiiciceee e 15
Obrazek 7: Grafické znazornéni zakladnich zndmych rozdéleni diskrétni ndhodné veliciny. [6] .......... 20
Obrazek 8: Grafické znazornéni testli hypotéz pro diskrétni data jednoho a dvou vybérQ. [11].......... 25
Obrazek 9: Grafické znazornéni rozdéleni testll hypotéz pro 3 a vice vybér. [12] ....cccoeeeeiiiiiiieieennn. 26
Obrazek 10: Grafické znazornéni testl pro diskrétni data s jednim a dvéma vybéry. [15] .................. 28

55


file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744697
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744707
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744708
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744709
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744710
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744711
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744712
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744713
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744714
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744715
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744716

Obrazek 11: Grafické zndzornéni rozdéleni regrese. [7] ..o e eeens 33

Obrazek 12: Grafické zndzornéni hierarchického logistického modelu. [4]......ccovvveiiiiiiiiiiiiiiiiieeenes 36
Obrazek 13: Sloupcovy graf znazornujici Cetnosti znamek ziskanych z dopravniho prizkumu. ........... 38
Obrazek 14: Vysvétlena variabilita hlavnimi kKomponenty. ... 44
Obrazek 15: PCA analyza dat z dopravniho prizkumu. ..........cooccceiiiiiiieie e 45
Obrazek 16: Multinomicka regrese aplikovana na data z prazkumu...........ccccoiveeereieeiicciiieeeee e, 48

56


file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744717
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744718
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744719
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744720
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744721
file:///C:/Users/Marti/Desktop/Bakalarska%20prace.docx%23_Toc173744722

