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Anotace

Bakalarska prace se zabyva vybranymi metodami analyzy dat v managementu,
jmenovité korelacni a linearni regresni analyzou a jejich aplika¢ni moznosti napric
oblasti managementu. Jednotliva témata korela¢ni a linearni regresni analyzy jsou
vysvétleny za vyuZiti doloZené odborné literatury a s ukazkou jejich uziti na
konkrétnich pripadech. Je predstaven statisticky software SPSS a jeho komponenty
pro provedeni analyzy dat pii uziti vybranych metod, ktera je nasledné provedena
nad redlnym souborem dat zaméreném na sluzbu vypijceni kol ve mésté Soul.
Diiraz je kladen na aplika¢ni moZnosti vybranych metod analyzy dat pro vyuziti
v managementu a generalizace vysledkd, diky které je moZné cinit informované;jsi
rozhodnuti.

Annotation

Selected methods of data analysis in management

The bachelor's thesis deals with selected methods of data analysis in management,
namely correlation and linear regression analysis and their application
possibilities in the field of management. Individual topics of correlation and linear
regression analysis are explained using professional literature and with examples
of their use. The statistical software SPSS and its components are introduced for
performing data analysis using selected methods, which is subsequently
performed on a real data, which focuses on the bicycle rental service in the city of
Seoul. Emphasis is placed on the application possibilities of selected methods of
data analysis for use in management and the generalization of results, thanks to
which it is possible to make more informed decisions.
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1 Uvod

Téma korelacni a regresni analyzy v managementu v SPSS bylo vybrano, jelikoz
jsem se v ramci pracovniho poméru setkal s potiebou jejich aplikace, ve které jsem
citil zna¢nou miru subjektivity a nejistoty. Tim, Ze je prace s daty zaroven mym
osobnim zajmem, bylo zvoleno toto téma pro mou bakalai'skou praci.

Hlavnim cilem je tak nelézt vyuziti vybranych metod datové analyzy
v managementu a pro podnikové rizeni. Zpracovanim tohoto tématu chci ovérit, Ze
vybrané metody datové analyzy maji v managementu vyuziti, ktera mohou
pozitivné ovlivnit chod spolecnosti, at' uZ vlepsim poznanim vnitropodnikovych
procest, pro prediktivni ucely, ¢i dal$imi cili vychazejici z managementu.

Prace je ¢lenéna do 2 casti, které lze popsat jako teoretickou a praktickou cast.
V prvni, teoretické ¢asti jsou shrnuty poznatky z odborné literatury zabyvajici se
korelaci a linearni regresni analyzou proloZené nékolika priklady, které se snazi
aplikovat aktualné reSenou problematiku pro vyuZiti v managementu. V druhé,
praktické casti je predstaven statisticky software SPSS od spolec¢nosti IBM a jeho
komponenty potiebné pro realizaci korela¢ni a linearni regresni analyzy. Kromé
samotnych modult zabyvajicich se korelaci a linearni regresi je predvedeno vyuZziti
popisné statistiky a moznosti grafii s nastavenimi vhodnymi pro rozsahlé datové
soubory. Pri predstaveni moZnosti a nastaveni v SPSS je vyuzit datovy soubor
obsahujici data o slozkach a kvalité betonu a je zaméren predevSim na predstavent
prace v SPSS. Nasledné je provedena analyza dat za pomoci vybranych metod nad
datovym souborem obsahujicim data osluzbé vypljcky kol ve mésté Soul
vpribéhu 1 roku, kterd je zaméfena predevSim na samotnou analyzu a
interpretaci vysledkd.

Vyuzity datovy soubor sluzby vyptijcky kol pro praktickou ukazku datové analyzy
byl vybran predevsim pro svij obsah, ktery je podnikového charakteru, ma 14
proménnych rizného typu a pres 6 000 zaznami, coZ je dostate¢né mnozstvi pro
Ucely této prace, tedy nalezeni a potvrzeni aplika¢niho vyuZiti vybranych metod
analyzy dat v managementu.

Oblasti podnikani mohou byt rtizného charakteru, kde vyrobni spole¢nosti mohou
mit odliSné poZadavky a cile kladené na analyzu dat, neZ spolecnosti zabyvajici se
napriklad nakupem a prodejem, avSak i odliSné oblasti podnikdni mohou mit
spolecné znaky a vyuZivat stejné vykonnostni ukazatele. Vramci uvedenych
prikladli a také na praktické ukazce je tak snaha zobecnit nalezené vysledky i
mimo oblast aktualné zkoumaného datové souboru.



2 Cil prace

Cilem prace je pouziti vybranych metod analyzy dat s SPSS ve vybranych
problémech managementu. Problémy managementu mohou byt riznorodé a pro
kazdou spolec¢nost trochu odlisné, cilem tak je nalézt a potvrdit vyuziti vybranych
metod analyzy dat pro typové odliSné priklady v oblasti managementu a zobecnit
nalezené poznatky pro jejich vyuziti.



3 Metodika zpracovani

Prace je ¢lenéna do 2 hlavnich celkd.

Prvni ¢ast je tvorena shrnutim znalosti o korela¢ni a linearni regresni analyze
z doloZené literatury. Jsou tak popsany jednotliva témata potifebna pro provedeni
korela¢ni a linearni regresni analyzy od zakladnéjSich po komplexné;jsi. Tato ¢ast je
proloZena nékolika smysSlenymi priklady zoblasti managementu tak, aby
reprezentovali mozZnost jejich vyuziti. I kdyZ jsou priklady smySlené, typové jsou
jejich zadani sestavena tak, aby reflektovali mozné redlné pozadavky plynouci
z oblasti managementu.

Druha Cast je tvorena aplikaci teoretickych znalosti probiranych v ¢asti prvni. Pro
Ucely této praktické ukazky jsou vyuzity 2 realné datové soubory. Jednim je datovy
soubor zabyvajici se kvalitou betonu slouZici predevsim pro ukazku prace se
statistickym softwarem SPSS, jeho nastavenim a realizaci analyzy dat za pomoci
vybranych metod. Text pro analyzu dat tohoto datového souboru je doprovazen
obrazky predevSim pro nastaveni jednotlivych ¢asti SPSS a jeji vysledky jsou
interpretovany velmi stru¢né. Druhym je datovy soubor o sluzbé vypiijcky kol ve
mésté Soul a zaméruje se prevazné na samotnou analyzu dat za pomoci vybranych
metod, jeji vyhodnoceni a vyuZiti v oblasti managementu.

V ramci jednotlivych prikladd je snaha generalizovat nalezené vysledky tak, aby
byli vyuzitelné i mimo analyzovany datovy soubor, a tak dodavali managementu
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4 Vyuzita terminologie

Vybrané metody analyzy dat vyuZivaji odbornou terminologii, kterou je vhodné
pred otevienim jednotlivych témat piedstavit. Problematika definice pojmi je
shrnuta napriklad v [1] (2015, str. 17-23), kde pro nékteré v této praci vyuzité
terminy neexistuje jednoznacny vSeobecné uznavany popis. Takovym prikladem je
pojem proménnd, ktera je nejen v této praci velmi Casto se vyskytujicim pojmem.
Dle [1] (2015, str. 17) ve vyznamovém anglickém slovniku Websters’s college
dictionary (1995, str. 1476) pro ni existuje dvanact vyznam. Dle téchto definic se
da proménna pro ucely statistické analyzy dat v této praci definovat jako vlastnost
sledované statistické jednotky. Jeji vyznam a nasledné clenéni dale popisuje [1]
(2015, str.17) nasledujicim zpisobem:

,Pro statistickou analyzu dat je typické odliseni vysvétlovanych (zdvisle) proménnych
v postaveni diisledku, od vysvétlujicich (nezdvisle) proménnych v postaveni pricin.
Vysvétlované proménné jsou (v predchozim uvedeném smyslu) mimo primou
kontrolu a jejich proménné jsou v idedInim pripadé nendhodné, tedy pod kontrolou
resitele ulohy, ale (pri urcitych omezenich a dodatecnych podminkdch) mohou
rovnéZ byt ndhodnymi veli¢inami. Nendhodné veliciny byvaji téZ oznacovdny za
pevné nebo fixni, ale Zddné z uvedenych oznaceni neni tplné vystiZné uZ jen z toho
diivodu, Ze ndhodnym méricim chybdm se téZko vyhneme.”

V predchozi citaci je téZ vyuzit pojem velicina, ktera dle [1] (2015, str. 17) je
v Ceské statistické literature povazovana za témér rovnocennou k pojmu promennd
s tim, Ze je pouZzivana ke kvantitativnimu popisu jevi a nejraznéjsich vlastnosti.
Text predchozi citace je vystizny i pro vybrané metody analyzy dat vramci
managementu. Zavislou proménnou mohou predstavovat poZadované vysledky ¢i
ukazatele, jako jsou podily na trhu, navratnost investic, naklady a mnoho dalSich.
V roli nezavislych proménnych jsou jevy jak ovlivnitelné (nenahodné), jako jsou
alokace financi ¢i transformace pracovniho prostredi, tak jevy neovlivnitelné
(ndhodné), jako je mésicni piifjem zdkazniki ¢i konkuren¢ni aktivita.
K predchozimu popisu by se dalo namitnout, Ze ze statistického pohledu prijem
zakaznikd, stejné tak jako konkurenc¢ni aktivita, nejsou ndhodnymi jevy, lidé maji
prijem zaslouZeny napriklad dle jejich odbornosti a zkuSenosti, konkurenc¢ni
aktivity jsou fizeny planovanim a strategii jejich vedenim, avSak z pohledu
zadavatele ¢i vykonavatele analyzy dat jsou tyto jevy neovlivnitelné, pripadné je
jeho vliv na né zcela zanedbatelny, a tak budou vtéto praci povazovany za
nahodné.



0dlisné metody analyzy dat mohou vyzadovat rizné formy proménnych pro jejich
vyuziti. [1] (2015, str. 18-20) popisuje 3 diileZitd kritéria proménnych, které
nasledné urcuje jejich mozné vyuZiti. Tento vycet sice neni kompletni, ale jak je ve
zdroji uvedeno, tak dostacujici pro vSechny zde vyuzité metody analyzy dat. Prvni
je obor moZnych hodnot, ktery proménné déli na diskrétni a spojité. Diskrétni
hodnoty, tedy spocitatelné, v oblasti managementu tak mohou byt pocet
zameéstnancti, pobocek nebo prodanych kusti vyrobki, kdeZto spojité mohou nabyt
jakékoliv hodnoty z definovaného intervalu, jako jsou finan¢ni vynosy, zména
v podilech nebo vykonnost, kde se stanovuje poZadovana presnost na hodnotu.
Dal$im kritériem je postaveni proménné podle zadani tlohy, ktera nasledné déli
proménné na vysvétlované (zavislé) a vysvétlujici (nezavislé). Tedy prti poZadavku
na zjisténi nakladovosti pro vyvoj nového vyrobku je hledana hodnota nakladi
vysvétlovanou proménnou a proménné které ji ovliviiuji, napf. zaméstnanecké
naklady, spotreba energie ¢i materidl na vyrobu, jsou vysvétlujici proménné.
Tretim kritériem je presnost méreni, ty déli proménné do kategorii, které je dle [1]
(2015, str. 20) v kratkosti moZné popsat nasledovné:

1) Nominalni - jedna se o kvalitativni proménné ze kterych lze vycist pouze to,
Ze jsou odlisné. Nema smysl je nijak fadit ¢i pomérovat. Napriklad textovy
kod produktu

2) Ordinalni - jsou také kvalitativniho charakteru, aviak ma smysl je radit
vzestupné nebo sestupné dle jejich obsahu. Napriklad vySe dosaZeného
vzdélani

3) Kardinalni - maji nejvyssi aroven méreni, jejich hodnoty dovoluji je radit i
pomérovat. Naprtiklad jiz zminéné vynosy a naklady.

V predchozi citaci byl vyuzit pojem statistickd analyza dat, kdy pravé oblasti
analyzy dat a statistiky maji v managementu obdobna vyuziti, kterymi mohou byt
lepsi vhled do oblasti podnikani ¢i ziskani vice informaci pro dilezita rozhodovani.
I vtomto pripadé neexistuje jednoznacny popis a je vhodné je definovat v ramci
kontextu ve kterém jsou vyuZity, tedy pro aplikaci v oblasti managementu. [2]
(2013, str. 2) popisuje analyzu dat nasledujicim zptisobem:

,Ucelem analyzy dat je studovat charakteristiky vybérového souboru dat a jejich
zobecnéni na soubor populacni. Vyvozeni zdvéru o
populaci na zdkladé vybérového souboru by byl platny pouze v pripadé, Ze obsah
vybérového souboru vhodné reprezentuje danou populaci. To Ize zajistit pouZitim
sprdvné vzorkovaci techniky. Velky vybérovy soubor také nemusi nutné znamenat
lepsi vysledky. Neni diileZité mnoZstvi, ale kvalita vybérového souboru”



Statistika je obsahlym oborem, kdy jejimu vysvétleni je mnohdy vénovana rozsahla
uvodni ¢ast odborné literatury, ktera se ji zabyva. Pro jeji stru¢ny popis vsak lze
citovat [3] (2016, str. 2):

,Statistika je véda o tvorbé studii nebo experimenti, shromaZdovdni dat a
modelovdni/analyze dat za ticelem rozhodovdni a védeckych objevti, pokud jsou
dostupné informace omezené, ¢i proménlivé. To znamend, Ze statistika je véda o

uceni se z dat”

Ze zminénych citaci je tak vidét jistd mira priiniku jejich obsahu. Avsak dle uziti
téchto pojmu z doloZené literatury a pro ucely managementu je mozné je rozdélit
nasledovné. Analyza dat je zaméiena na jiZ existujici soubor dat, jeho cisténi,
transformaci, popisu a rozboru dat a tvorbé modeli. Statistika se zabyva i
samotnym zpusobem sbéru potiebnych dat, popisu jejich vlastnosti a s jistou
mirou pravdépodobnosti rozsifovat ziskané znalosti z vybérového souboru na
soubor populacni, kde vybérovy soubor jsou vSechna dostupna data, ktera jsou
podmnozinou vSech dat existujicich pro danou proménnou, tedy populacnim
souborem. Popula¢ni soubor vSak nemusi byt vzidy k dispozici. Nutno podotknout,
Ze se jedna o velmi zjednodusSenou definici snazici se ukazat hlavni znaky obou
téchto pojmi pro ucely této prace.
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5 Korelace

Korelace vyjadruje vzajemnou souvislost dvou proménnych a byva zakladem pro
mnohé dalsi statistické metody. Jeji stru¢ny popis je vystizen v [1] (2015, str.238):

,Predmétem zdjmu jsou zmeény hodnot jednéch velicin, které s vétsi ¢i mensi
pravdépodobnosti vyvoldvaji nebo doprovdzeji zmény hodnot jinych velicin. Misto
kauzality, kterou se mysli (v této souvislosti tedy vzdcné) pevné pricinné spojeni jevt,
uddlosti nebo proménnych, se vyzkumnik musi spokojit s volnym pri¢innym spojenim,
které se podle ulohy a typu proménnych (nejednoznacné) oznacuje za asociaci nebo
za korelaci”

Zjisténi existence a nasledné miry linearni souvislosti mezi proménnymi mtize byt
v managementu cennou informaci. Korelace dokaze vysvétlit rtizné vlivy, které
maji dopad jak na ndkladové, tak vynosové polozky podniku, a tim pomoci
k efektivnéjsimu tizeni a lepSimu pochopeni oblasti podnikani. Prikladem tak miize
byt vyrobni spolecnost vlastnici velké haly, kde mizZe korelace uSetfit znacné
mnoZstvi penéz, pokud se diky ni zjisti, Ze kvalitnéjsi pracovni prostiedi (investice
do klimatizace, lepsi cirkulace vzduchu a dalsi) ma na efektivitu zna¢né pozitivné;si
vliv nez navysSeni financniho bonusu. Pro investicni spolecnost jsou diilezité
souvztaznosti mezi jejich finan¢nimi aktivity pro uspésnou strategii diverzifikace
(rozloZeni investic do vice, idealné na sobé co nejméné zavislych oblasti), kdy vyssi
diverzifikace znamena mensi zavislost mezi finan¢nimi aktivity, a tak propad
jednoho aktiva tak viibec, nebo pouze minimalné, ovlivni hodnotu aktiv ostatnich.
Tim spoletnost minimalizuje riziko nahlé ztraty znacného kapitalu jednou
neocekavanou udalosti.

Pro management, ktery se zabyva fizenim spolecnosti a jejich casti, jsou tak
informace jednim z nejcennéjsich zdroji a zjiSténi souvislosti sledovanych jevd, jak
ukazuji predchozi priklady, jsou jednou z nich. AvSak soucasné pro korelaci plati i
néktera omezeni, kdy jednou z nejzasadnéjSich je v literature Casto zminovany fakt,
ze korelace neimplikuje kauzalitu, tedy Ze vysoka mira korelace nutné neznamena
pri¢innou souvislost mezi sledovanymi jevy. Dalsi podminkou je linearita mezi
sledovanymi proménnymi. Korelace je tak schopna popsat pouze proménné, které
maji mezi sebou urcitou miru linearni souvislosti a o jinych potencionalnich
souvislostech je nevypovidajici. Pfi potvrzeni nulové korelace tak nelze rict, Ze
mezi proménnymi neexistuje Zadna souvislost, pouze je mozné tvrdit, Ze jsou
linedarné nezavislé a jiné souvislosti tak nelze vyloucit.
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5.1 Korelaéni koeficient

Korela¢ni koeficient je hodnota, kterou se vyjadfuje mira korelace mezi
proménnymi. MliZze nabyvat jak kladné, tak i zdporné hodnoty. Pokud je hodnota
koeficientu zapornd, znamena to, Ze pri zvySujici se hodnoté jedné proménné
hodnota druhé proménné klesa. Pri kladné hodnoté korelacniho koeficientu se
hodnoty proménnych zvySuji nebo snizuji soubézné. Typtl, a tedy i vypocty,
korela¢nich koeficientl je vice, avS§ak nejpouZivanéjSim je Pearsoniiv korela¢ni
koeficient, ktery i diky Cetnosti svého vyuZiti mlZe byt implicitné myslen pii
zmince o korela¢nim koeficientu, jak doklada nasledny text od [4] (2017, str.634):

»korelacni koeficient (r) je nejpouzivanéjsi statistikou, kterd predstavuje vzdjemnou
souvztaZnost mezi dvéma proménnymi (intervalové nebo pomérové), ireknéme X a Y.
PouZivd se k urceni, zda mezi X a Y existuje linedrni vztah. Uddvd miru, do jaké miry
variace jedné promeénné, X, souvisi s variaci druhé promeénné, Y. ProtoZe byl piivodné
navrZen Karlem Pearsonem, je také zndmy jako Pearsontiv korelacni koeficient a
také oznacovdn jako jednoduchd korelace, bivariacni korelace nebo pouze korelacni
koeficient.”

Z tohoto dlivodu je tak vramci této prace vyuzit pouze Pearsoniiv korelacni
koeficient. Popis jinych korela¢nich koeficientd, jejich vypoctu a oblasti vyuZiti je
mozné nalézt napriklad v textu [6] (2015, str. 271-289). Pred popisem vypoctu
Pearsonova korela¢niho koeficientu je vhodné predstavit tfi pojmy, ze kterych je
jeho vypocet sloZen.

Rozptyl udava, jak moc jsou pro danou proménnou jednotliva pozorovani
vzdalena od stredni hodnoty, v tomto pripadé aritmetického priméru. Vypocet
vychazi ze souctu umocnénych odchylek, tedy souctu jednotlivych hodnot, od
kterych je odeCtena stredni hodnota proménné a v pripadé vybérového rozptylu
vydélen rozsahem vybérového souboru. Umocnéni zajiStuje kladné znaménko a
vyjadruje tak vzdalenost jednotlivych pozorovani od stfedni hodnoty na druhou
(soucet téchto hodnot tak diky umocnéni na druhou byva nazyvan suma ctverct,
v anglictiné Sum of Squares)

n
1 _
2 - X_xZ
s n_l_zlu )
1=

Xi - i-ta hodnota proménné X

X - primérna hodnota proménné X
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Kovariance je mirou smiSené variability dvou proménnych. Vychazi z hodnot
zkoumanych proménnych a miize nabyvat libovolné kladné, nulové nebo zaporné
hodnoty a ukazuje smér linearni zavislosti mezi danymi proménnymi.

X=X -1)

COVey = n—1

Xi / Yi - i-ta hodnota proménnych X a Y
X /Y - priimérna hodnota proménné X a Y
n - pocet pozorovani

Smérodatna odchylka je spoctena odmocnénim rozptylu, ¢imz se vysledné
hodnoty dostanou do pavodnich jednotek. Je vhodné zminit konvenci znaceni
smérodatné odchylky, pokud je provaddéna nad popula¢nim souborem, znaci se
pismenem o (sigma), kdeZto pfi vypoctu nad vybérovym souborem je znacena
pismenem s.

n
1 _
= X: — X)?
s ”‘1-21( — )
i=

Se znalosti téchto vzorct je nasledné mozné provést transformaci dat, které se rika
normovani. Cilem normovani je transformovat nahodnou proménnou X do
sjednocené podoby (normy) tim, Ze jeji stredni hodnota bude odpovidat nule E(X)
= 0 a rozptyl bude odpovidat s?(X) = 1. Normalizaci je tak mozné provést za pomoci
nasledujiciho vzorce pro kazdy zaznam proménné X.

_ X —EX)
ST
E(X) - stifedni hodnota proménné X
s(X) - rozptyl proménné X

Vysledné hodnoty normovanych proménnych tak jsou vintervalu <-1;1>, kdy
krajni hranice predstavuji silnou, ¢i Uplnou souvztaznost proménnych a nula
souvztaznost Zadnou. Normovani je wuzitecnou formou transformace diky
univerzalni reprezentativni hodnoté normovanych hodnot. Vpraxi se ve
studovanych jevech a potazmo proménnych, ze kterych jsou sloZeny, vyskytuje
mnoho raznych jednotek a rozdily vjejich hodnotich by vedly ke znacné
komplikovanosti jak béhem vypoctu, tak i jejich naslednému vyhodnoceni. Diky
normovani tak neni potfeba se drZet kontextu kazdé proménné (tedy jejich
rozptylu a umisténi stfedni hodnoty) a je moZné napri¢ vSemi proménnymi
pracovat unifikované, coZ se je obzvlasté vyhodné pri prace s vétSim poctem
proménnych.
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Priklad ¢. 1

Ve smysleném ptikladu Je k dispozici datovy soubor na obrazku ¢. 1, ktery
obsahuje pocet servisovanych motorovych vozidel (X) a odpracovanych hodin
zaméstnanci (Y) v rdmci jedné automobilové prodejny za loiisky rok, agregované
po mésicich. Je poZadovan popis dat, konkrétné zjiSténi rozptylu, kovariance a
smérodatné odchylky téchto proménnych

mésic Pocet servisovanych | Odpracovanych
vozidel (X) hodin (Y)
1 198 429
2 214 487
3 228 482
4 210 449
5 247 507
6 204 462
7 195 430
8 201 452
S 241 492
10 220 412
11 217 420
12 233 477

Obrazek 1 - Datovy soubor servisovanych vozidel, vlastni
zpracovani

Primérna hodnota X1=217 a X2=458

Rozptyl jednotlivych proménnych je nasledujici:

n
1 _
2 - X. — X 2
$? = — Z( )
L=
(198 -217)2 + (214 — 217)2 + ... (233 — 21’

12 -1
_361+9++256 2608 _

11 1

1 n
2 _ _7\2
$? = Zl(n 7)
=
| (429 — 458)? + (487 — 458)% + ... (477 — 458)?

12 -1
_ 841 +841+ -+ 361

11

= 968
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Odmocnénim nalezenych rozptyli se ziskd smérodatna odchylka pro obé
proménné, tedy sx= V290 = 17 a sy = v/968 = 31. Tyto hodnoty uréuji vzdalenost
zaznami od stfedni hodnoty neboli rozptylenost, a je diky nim mozZné lépe
pochopit, jak moc data kolisaji od stiedni hodnoty. Priimérny pocet servisovanych
vozidel tak je 217 a smérodatna odchylka predstavuje 17 vozidel. To, zda je
vysledek dobry ¢i Spatny nelze bez SirSiho kontextu hodnotit, nicméné je moZné
diky této informaci si 1épe predstavit pocty prijatych vozidel v pribéhu roku, kdy
by k rozptylu od stfedni hodnoty o vice nez zminovanych 17 vozidel nemélo
dochazet prili§ Casto, tedy méné nez 200 i vice neZ 234 vozidel. Obdobné lze
hodnotit i vysledky pro pocet odpracovanych hodin, kde je mési¢né primérné
odpracovano 458 hodin se smérodatnou odchylkou 31 hodin.

Kovariance se zisk4 sou¢tem soucinii viech hodnot X; - X a Y; — Y, ktery je vydélen
rozsahem vybérového souboru:

=X -0 -7

COVyy = —
(198 —217)(429 — 458) + (214 — 217)(487 — 458) + - + (233 — 217)(477 — 458)
N 11
= 355

Kovariance mezi poctem servisovanych vozidel a po¢tem odpracovanych hodin je
355. Tato hodnota jejich smiSené variability je sama o sobé pro ucely
managementu priliS nevypovidajici, a to predevSim diky tomu, Ze vysledek je
reprezentovan v jejich ptivodnich hodnotach a neni nijak normalizovan. Avsak tato
operace je nedilnou soucasti Pearsonova korelacniho koeficientu, ktery tuto
hodnotu normalizuje pomoci smérodatnych odchylek, jak je uvedeno
v nasledujicim oddile.
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5.1.1 Pearsoniiv korela¢ni koeficient (r)

Pearsoniiv korela¢ni koeficient je nejcastéji vyuzivanym korela¢nim koeficientem,
jak uvadi [1] (2015, str.239) nebo [4] (2017, str.634). Je definovan jako kovariance
sledovanych proménnych vydélena jejich smérodatnymi odchylkami:

X=Xy =1
n—1

_ COVyy

Sx Sy

=12 =2
X —X) (Y —Y)
n—1 n—1

Hodnota kovariance sledovanych proménnych v Citateli je diky vydéleni jejich
smérodatnymi odchylkami normalizovana do intervalu <-1;1>. Tim, Ze je vypocet
Pearsonova koeficientu zaloZen na rozptylech proménnych, je pomérné citlivy na
odlehlé hodnoty. Je tedy vhodné pred samotnym vypoctem koeficientu data o
takové hodnoty ocistit, pfipadné jinak zpracovat, aby nebyla vyslednd hodnota
koeficientu zkreslena.

V managementu ma tak Pearsontliv korela¢ni koeficient mnohda vyuZiti, ktera jsou
limitovana predevsim dostupnosti vyuzitelnych dat. Prikladem muZe byt expanze
kamennych prodejen knihkupectvi, kdy uspésnost prodejny mtze byt hodnocena
mnoha zplisoby, podle cile expanze. At je hlavnim cilem zvySeni ziskovosti nebo
rozSifeni podil, postaveni nové prodejny miize byt finan¢né narocnou a
dlouhodobou investici a mnoZstvi faktor ovliviiujicich pocet navstévniki a
velikost primérného nakupu je tézko odhadnutelna. Avsak pii vyuziti Pearsonova
korela¢niho koeficientu je mozné zjistit které faktory, naptiklad vzdélani, pocet
obyvatel ¢i mési¢ni prijem, ovliviiuji prodeje jednotlivych prodejen. Tyto informace
pomohou managementu s rozhodnutim, ve kterém mésté a vjaké lokaci bude
mohou podléhat jisté mire zkresleni, které se da minimalizovat dostatecné
rozsahlym datovym souborem, jak vysvétluje [1] (2015, str. 239):

»~hadhodnoceni odhadu dochdzi v pripadech, kdy vysvétlujici proménné jsou
nendhodné. Avsak ani pro nahodné vysvétlujici proménné neni koeficient
nezkreslenym odhadem s tim, Ze s riistem rozsahu ndhodného vybéru se zkreslent, i
kdyz pomalu, zmensuje”
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5.1.2 Testovani korelacniho koeficientu

Po nalezeni korela¢niho koeficientu je vhodné se ujistit o jeho dostatecné
statistické vyznamnosti testem nulového hypotézy. Ta je provedena stanovenim
nulové hypotézy, kterd tvrdi, Ze mezi sledovanymi proménnymi neexistuje
korelace, tedy r=0. Problematika testovani hypotéz je obsahlé téma a v této praci
je popsana pouze velmi strutné, pro hlubsi popis celé problematiky je mozné
odkazat na text [2] (2013, str. 167-215), ktery proklada tématiku cetnymi priklady.

Pro testovani Pearsonova korelacniho koeficientu tak [4] (2017, str. 637) ¢i [1]
(2015, str.240) pouzivaji jako vhodnou statistiku:

. (n—Z)
=T 1—1r2

které ma studentovo t rozdéleni pravdépodobnosti o n-2 stupni volnosti.
Jsou stanoveny nasledujici hypotézy:

1
2

- Ho (nulova hypotéza) - neexistuje statisticky vyznamna korelace mezi
sledovanymi proménnymi

- Hi (alternativni hypotéza) - mezi sledovanymi proménnymi existuje
statisticky vyznamna korelace

V pripadé testovani korelacniho koeficientu tak nulova hypotéza tvrdi, Ze zminéné
proménné nejsou korelované a alternativni hypotéza tvrdi opak. Hladina
vyznamnosti je oznaCovana pismenem a a predstavuje maximalni pripustnou
pravdépodobnost, do které nulovou hypotézu nezamitame. Po jejim prekroceni se
hodnota nachdazi v takzvaném kritickém intervalu, kde se jiZ nulova hypotéza
zamitd a prijima se hypotéza alternativni. Jinak receno, pti prekroceni hranice
vyznamnosti je mozné s dostateCnou davérou tvrdit, Ze je nulovd hypotéza
zamitnuta a tim se vypocteny korelacni koeficient povazuje za divéryhodny.
Hodnoty pro tuto hranici vyznamnosti nejsou pevné stanoveny, avSak napric¢
literaturou, napft. [4] (2017, str. 567), jsou nejcastéji vyuzivané hodnoty 0.05 a 0.01
(neboli 5 % a 1 %). Testy mohou byt jednostranné nebo oboustranné, kdy
v pripadé oboustranného testu se a déli 2, kriticky interval je tak pti vyuziti 5 %
nasledné tvoren 2.5 % na kazdé strané, jak je vidét na obrazku ¢. 2.
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Obrazek 2 - Vizualizace oboustranného intervalu spolehlivosti pro a=0.05, stfedni hodnotou 0, a
rozptylem 1.2. vlastni zpracovani za pomoci online grafového editoru www.desmos.com

Po dosazeni vypocteného koeficientu r a poctu zaznamd n do vzorce testovaci
statistiky tak vyjde hodnota, ktera pokud se nachazi v kritickém intervalu, dovoli
zamitnout nulovou hypotézu o nekorelovanosti, a podpoii tak vyznamnost
korelacniho koeficientu. Vypocty hladiny vyznamnosti jiZz obvykle provadi
software, avSak je vhodné predvést alesponl jeden vypocet, kdy pro t statistiku
s poZzadovanymi stupni volnosti je nutné v tabulkdch nalézt konkrétni hodnotu
odpovidajici pfechodu do kritického intervalu.
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Priklad ¢. 2

Ve smysleném piikladu je zjiStovana hypoteticka souvislost mezi spokojenosti
zakaznika vrestauracnim zarizenim a finan¢nim ohodnocenim zaméstnanci.
Vypocitany Pearsoniv korela¢ni koeficient je 0.67 a byl spocitan z 32 dotaznikl
vyplnénych zakazniky po zaplaceni uctu, ktery nabizel celkovou spokojenost na
skale od 1 (zcela nespokojen) do 10 (zcela spokojen). Nyni je nutné potvrdit, zda je
nalezeny koeficient vyznamny na zvolené hladiné 0.05 a mtiZe tak byt vyuzit pro
dalS$i analyzu. Pri vyuZiti stupné volnosti n-2 pro t studentovo rozdéleni
s oboustrannou alternativni hypotézou, tedy pro hodnotu 30, je hranice 2.042,
kterou je moZné nalézt ve statistickych tabulkach [5] v ¢asti Studentova rozdéleni
t.

Ho: mezi sledovanymi proménnymi neexistuje korelace (r = 0)
Hi1: mezi sledovanymi proménnymi existuje korelace (r # 0)

1
£ = ("_2)5—067 30 067738 =4.94
=T =987 05511 T P ee T

t =494 > 2.042

Nulova hypotéza o neexistenci korelace mezi spokojenosti zakazniki a finan¢nim
ohodnocenim zaméstnancli se tak zamitd. Kdyz je nyni dostatecné potvrzena
informace, Ze finan¢ni ohodnoceni zaméstnanci ma vliv na spokojenost zakaznikd,
ktera je jednou zpodstatnych kritérii pro uUspéSné a dlouhodobé vedeni
restauracniho zarizeni, je vhodné tuto moznost a jeji navratnost zvazit pti dalSim
finan¢nim planovani. Toto zjisténi, Ze finan¢ni ohodnoceni zaméstnancti ma dopad
na spokojenost zakazniki, kromé i dalSich potenciondlnich benefitd, je mozné
vyuzit napriklad pro rozhodnuti pfenechani 100 % spropitného zaméstnanciim.
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5.2 Parcialni korelace

Vysoka korelace mezi dvéma proménnymi X a Y nemusi vZdy nutné znamenat
jejich primou souvislost. Na sledovany jev ma mnohdy vliv mnoho rtznych
proménnych, které nemusi byt vZdy k dispozici, at uz z dlivodu nedostupnosti dat
Ci slozitosti méreni poZadované proménné, a kazda z nich se miize riiznou mirou
podilet na vysledku sledovaného jevu. Zaroven vsak mize dochazet k ovliviiovani
nejen sledované proménné, ale kvzajemnému ovliviiovani mezi ostatnimi
proménnymi, které ma pak negativni dopad na nalezenou korelaci a je nutné tento
problém resit. Napriklad na pocet prodanych telefont tak bude mit vliv jejich cena,
avsak vysledné prodeje vici cenné telefonu muze ovlivitovat napriklad i primérna
mésicni mzda obyvatel nebo vynaloZené finan¢ni ndklady na reklamu ve
sledovaném obdobi, zavedeni nového modelu do prodeje a mnoho dalSich vlivi.
Pokud se tedy v rdmci managementu pripravuji dileZita rozhodnuti a je nutné znat
,Cisty“ vliv stanovenych proménnych viici sledované proménné, parcialni korelace
je dle [6] (2015, str. 299) zplisob, jak nejlépe zjistit souvislost mezi dvéma
proménnymi pii odstranéni vlivu jinych proménnych.

Hleda se tak potenciondlni vliv tieti (i vice) proménné Z, kterda miize mit s X i Y
vyznamnou linedrni souvislost, jejiZz zména tak ovliviiuje obé proménné. Pri
neobjeveni takovéto souvislosti je moZné Spatné interpretovat vysledky analyzy a
pripadné modely, které by z nich vychazely, by ztratili na presnosti. Dle [6] (2015,
str. 299-318) existuji 4 moZné vlivy tfeti proménné, které mohou mit dopad na
souvislost ptivodnich dvou interpretovanych proménnych:

1) Po zapocteni vlivu tieti proménné pivodni souvislost mizi, nebo je vyrazné
redukovan. Souvislost mezi X a Y je tak oznaCovana za zdanlivou, ¢i
klamnou

2) Souvislost X a Y je souvislosti nepfimou a tieti proménna je tak chapana
jako intervenujici, tedy je ovliviiovana proménnou X a nasledné ovliviiuje
proménnou Y.

3) Mezi ptivodnimi proménnymi nedojde k Zddnym zménam. Tteti proménna
souvislost nijak neovliviiuje a ten je tak oznacovan za ryzi.

4) Souvislost mezi X a Y je odliSna pro riizné kategorie treti proménné, takovy
stav je oznacovan za interakéni efekt.

Parcidlni korelace odstraniuje vliv vybranych nahodnych proménnych, a tak
umoznuje zjistit souvislost mezi dvéma proménnymi bez jejich vlivu, vysledkem je
tak korelacni koeficient 1épe popisujici ,Cistou” souvislost mezi nimi. Toho je
docileno sledovanim korelace pozadovanych proménnych pti pevnych hodnotach
kontrolované proménné. Jak vysvétluje [4] (2017, str. 639) mnoZstvi takto
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vyloucenych vlivii ostatnich proménnych se znaci tzv. fadem. Parcialni koeficient
pro X a Y pri kontrole Z je tak nazvan parcialni koeficient prvniho fadu (korelace
mezi 2 proménnymi je tak vlastné parcialni korelace nultého fadu, bez kontroly
dalSi proménné) a ve vzorci je definovan vdolnim indexu koeficientu, kde
kontrolované proménné jsou oddéleny za teckou, v tomto pripadé tedy rxy-z. Pro
vypocet je dostacujici znalost jednotlivych korela¢nich koeficienti:

( Ty — ("S(an) )
T =
o\Ja-sHa-

Tyyz — Korelaéni koeficient proménnych X a Y pfi kontrole proménné Z
Ty, — korelacni koeficient proménnych Xa 'Y
1y, — Korelacni koeficient proménnych X a Z
1y, — korelacni koeficient proménnych Y a Z
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Priklad ¢. 3

Ve smySleném piikladu ma na mnozstvi prodanych knih (proménna Y) vliv
dosaZené vzdélani obyvatel (proménna Xi) a vyse jejich prijmu (proménna Xz).
Majitelé sité knihkupectvi hledaji idealni lokace pro otevieni novych prodejen a
maji k dispozici zminéna data agregovana na urovni obci a mést. Cilem je tak zjistit,
ktery z téchto vlivli je podstatnéjsi pro mnozstvi prodanych knih a z nalezeného
vysledku se poté bude vychazet pro rozhodovani o lokalitach k expanzi.

Jednotlivé Pearsonovy koeficienty vypocitané pro tyto souvislosti jsou:
rxiy = 0.47 (prodané knihy a dosaZené vzdélani)

rxzy = 0.41 (prodané knihy a vyse ptijmu)

rxixz=0.67 (dosaZené vzdélani a vySe prijmu)

rxy—(rxzryz)
(1-1%2)(1-1¢2)
< 1y — (T'Xlxzryxz) > < 0.47 — (067 * 041) )
X1y X2 = =

VA = 1250) (1 — 1x,) J(1 = 0.672)(1 - 0.412)
_ ( 0.47 — 0.2747 ) 0.1953

= =0.29
+//0.5511-0.8319 :

Xyz =

_ < x2y = (Tx1x2Tvx1) > _ ( 0.41 — (0.67 * 0.47) )
Tx2yX1 = =

VA = 1250) (1 — 1é5q) J(1 = 0.672)(1 — 0.472)
_ ( 0.41 — 0.3149 ) 0. 0951

v/0.5511 - 0.7791

Vysledna hodnota pro koeficient vySe vzdélani pri kontrole mési¢niho prijmu je
vysSSi neZ pro vysi prijmu pri kontrole dosazZeného vzdélani. Vyse vzdélani je tak
relevantnéjsi proménnou pro vysledny prodej knih a je tak vyznamnéjsi
proménnou nez meésicni prijem. Hodnoty korelacniho koeficientu tak ani v jednom
pripadé nejsou priliS vysoké, avsak pokud by nebyl jiny zdroj informaci, tak
vysledky naznacuji Ze mésta s vy$Sim poctem lidi, kteri dosahli vySSiho vzdélani
jsou preferovanou volbou.
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6 Linearni regresni analyza

Korelace je schopna poskytnout informace o souvztaZznosti dvou proménnych,
odpovi tak na otazky typu, jak moc je prodej aut spjat s cenou benzinu, ¢i zda pri
prodlouzeni pracovnich hodin v restauraci stoupa, klesa, ¢i zlistava stabilni pocet
zakaznik. Je tak mozné 1épe poznat vzajemny vliv mezi proménnymi a diky tomu
délat informovanéjsi rozhodnuti. Pro mnoha rozhodovani vSak nemusi byt
nalezena informace o korelaci dostacuji. Pro oblast managementu a fizeni
znamena prechod z popisu souvztaznosti jevli ktvorbé prediktivnich modeld,
které jsou schopny sjistou mirou pravdépodobnosti kvantifikovat vysledky
sledované proménné i do blizké budoucnosti, respektive pii riiznych hodnotach
vysvétlujicich proménnych, rozsiteni znalosti, a tak moZnosti délat informovanéjsi
rozhodnuti. Pokud tak nedostacuje odpovéd, Ze pfi zvySeni cen benzinu klesa
prodej aut, ale je potieba védét o kolik procent klesne prodej aut pri zvyseni cen
benzinu o 5,-K¢, linearni regresni analyza miize byt vhodnou metodou analyzy dat.

Kromé prediktivnich ucelt je regrese vhodna i pro explanac¢ni ucely, kdy pomoci
ziskanych dat je mozné zjistit miru vlivu jednotlivych vysvétlujicich proménnych a
lépe tak popsat sledovany jev, jako jsou napriklad hlavni pri¢iny poklesu trzeb
nebo jaké nezavislé proménné a do jaké miry maji vliv na vykonnost skladu. [6]
(2015, str. 319-320) jako cil explanace uvadi vysvétleni miry vlivu a velikost
zastoupeni jednotlivych nezavislych proménnych na vysvétlované proménné, a tak
co nejlépe popsat jejich vliv na vyslednou hodnotu. Prediktivni modelovani je
zaméreno predevSim k hledani konkrétni hodnoty zavislé proménné na zakladé
hodnot nezavislych proménnych. Toto je vSak znacné zjednoduSeni a tato
problematika je, jak zminuje [7] (2013, str. 39), znacné rozsahlejsi:

,Téma explanacniho modelovdni oproti prediktivnimu modelovdni miiZe vyvolat
rozsdhlou debatu, kterd znacné presahuje nase zaméreni. Co je vsak diileZité si
uvédomit je, Ze pouZité techniky se znacné prekryvaji, ale ne vsechna pouceni ziskand
z explanacniho modelovdni plati pro prediktivni modelovdni. TakZe Ctendr se
zkuSenostmi v regresni analyze se miiZe setkat s novymi, a dokonce zddnlivée
protichiidnymi lekcemi”

Oba pristupy jsou pro oblast managementu piinosné, kde explanace popisuje vliv a
miru jednotlivych nezavislych proménnych na proménnou zavislou, a tak
vysvétluje proc se dany jev déje, z jakych nezavislych proménnych je tvoren, a
predikce za pomoci modelu dodava hodnotu zavislé proménné a predpovida jaky
bude stav jevu na zakladé hodnot vysvétlujicich proménnych.
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6.1 Jednoducha linearni regrese

Linearni regrese je zakladni a zaroven c¢asto vyuzivanou formou regrese. Jeji
zakladni model, jednoducha linearni regrese, zkouma souvislost mezi dvéma
proménnymi. Podstatou je nalézt takovou piimku, ktera co nejlépe prochazi daty a
nasledné se stane aproximacni funkci pro sledovany jev, tedy matematickym
vyjadienim, které se pri co nejmensi chybé snaZi co nejlépe popsat souvislost
pomoci primky. AvSak mozZnosti, jak prolozit pfimku daty je nespoCetné mnoho, co
je tedy mysleno pojmem ,co nejlépe“? Metod vypoctu posazeni primKky je vice,
av$ak mnohdy vyuZzivanou je metoda nejmensich ¢tvercil. Ctvercem je myslena
umocnéna vzdalenost bodu (svisle) od primky na druhou a slovem nejmensi je
vyjadien pozadavek na poloZzeni primky takovym zplsobem, aby soucet
umocnénych vzdalenosti vSech bodli od primky byl co mozna nejmensi. Samotny
vypocet je narocnou operaci, kterou dnes provadi software a jeji popis je mozné
nalézt napt. v[1] (2015, str. 247-248). Predpis jednoduché linearni regrese
odpovida smérnicovému tvaru rovnice piimKy:

y = Bo+Bix

y — zavisla proménna

X - nezavisla proménna.

B1 - koeficient ovliviiujici sklon primky

Bo — konstanta oznacujici protnuti pfimky s osou Y (tedy hodnotu zavislé
proménné y pri nulovém vstupu nezavislé proménné x).

Obrazek 3 - Graf linearni regrese, vlastni zpracovani
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Linearni regresni analyza vyZaduje splnéni nékolika podminek, které jsou kladeny
na vyuzitd data, aby mohla byt UspésSné aplikovana. Nedodrzeni podminek
kladenych na linearni regresi vede k nevhodné sestavenému modelu, ktery ztraci
na presnosti. Podminky pro jednoduchou linearni regresi jsou shrnuty [6] (2015,
str. 320) nasledovné: ,,

1) souvislost mezi analyzovanymi proménnymi musi byt linearni

2) Zavisle proménna Y je méfena na intervalové drovni a nezavisle proménna
X je bud’ intervalova, nebo dichotomicka

3) Obé proménné by meély byt pribliZné normalné rozloZeny. Pokud ovSem
mame dostatecné velky soubor (cca N>100), nemusime se timto
predpokladem prili§ trapit, nebot diky centralni limitni vété plati, Ze v
takové situaci ,nenormalni“ rozloZeni nema na vysledky velky vliv.“

Vzhledem kcetnym vyuZitim linedrni regrese a diky modernim vypocetnim
moZnostem je prakticky okamZité pristupnd, a tak dochazi k jejimu nevhodnému
pouziti i v pripadech, kde by jiné statistické metody byly vhodnéjsi. To mize byt
vyuziti nad daty, ktera nespliuji néktery z diive uvedenych pozadavki, naptiklad
pokud by se dala souvislost 1épe aproximovat jinou neZ linearni funkci, takovy
linedrni regresni model by mohl dodavat zkreslené vysledky, které by byly
presnéjsi pti vyuziti adekvatni regresni funkce, Ci jiné statistické metody.

Pfi spravném vyuziti ma vSak linearni regrese v managementu a rizeni sva vyuziti.
Je mozné diky ni l1épe poznat vnitropodnikové procesy, pokud tak management
potiebuje zvySit mésicni produkci, pomoci linearni regrese je mozné zjistit jaké
proménné maji na vyslednou produkci vliv a vysledky modelu zajisti lepsi
predstavu o dopadu potencionalnich rozhodnuti. Pro planovani prodejnich a
dalsich cili je mozné vyuzit historicka data, které spole¢nosti obvykle uchovavaji a
nastavit je dle sezdénnosti ¢i jinych vlivnych faktorl, jenz by byly bez
matematického vyjadreni stéZi odhadnutelné. Koeficient linedrni regrese (f;)
miliZe management vyuzit pro pocitani vnitropodnikovych norem a pomoci tak
napriklad rovnocennému hodnoceni zaméstnancli. Napriklad, pokud ma
spole¢nost velké sklady s celodennim aktivnim pohybem, nemusi byt vhodné
zameéstnance odménovat pouze dle odpracované doby, ale spiSe za realné
odvedenou praci. Vykonnost kazdého zaméstnance tak muze byt odlisSna, kdy
napriklad cas straveny presunem po skladu, poctem zpracovanych zakazek a
typem skladovaci operace za cely pracovni den mohou mit 2 zaméstnanci zna¢né
odliSnou. Pomoci linearni regrese je tak mozné pro kazdou takovouto operaci
stanovit normu, kterd odhali rozdily napfi¢ zaméstnanci a miize pomoci nastavit
optimalni hodnotici podminky.
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Priklad ¢. 4

Ve smysleném prikladu se spolecnost zabyvajici se prodejem knih snazi sestavit
rozpocCet pro pristi rok. Témér ve vSech bodech se vedeni jednoznac¢né shodlo,
avSak kdyZ doSla rec na pridéleni penéz marketingovému oddéleni, doslo k patové
situaci. Zastupci obchodniho oddéleni tvrdi, Ze prijetim nového obchodniho
zastupce, jehoZ ro¢ni naklady jsou 500 000,-K¢ zvysi prodej knih o 8 000ks, kdeZto
marketingové dopady jsou za stejné penize udajné mensi. Stim vSak polovina
zuCastnénych osob nesouhlasi. Ke zjiSténi, ¢i nazor je pravdivy se vyuziji data
z loniského roku, reprezentované v tabulce na obrazku ¢. 4, obsahujici naklady
marketingového oddéleni a celkovy pocet prodanych knih po mésicich. Pro
jednoduchost, necht’ plati predpoklad, Ze data jsou ociSténa od vSech ostatnich

vliva.

Rozpocet  prodanych
mésic (vtis.K¢)  knih
Leden 18 4385
Unor 28 5247
Brezen 38 6709
Duben 24 3985
Kvéten 65 9432
Cerven 48 6521
Cervenec 36 5217
Srpen 35 4679
Zari 40 6019
Rijen 35 3895
Listopad 70 9876
Prosinec 38 5483

Obrazek 4 - Tabulka mésicd, rozpoctu a
prodanych knih, vlastni zpracovani

Na prvni pohled lze zdat vycCist vliv investovanych penéz marketingovym
oddélenim. Avsak konkrétni tvrzeni obchodniho oddéleni nelze ze samotného

pohledu na pozitivni dopad vyvratit ani potvrdit. Pro tento ucel se sestavi linearni

regresni model na obrazku ¢. 5
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Obrazek 5 - Bodovy graf rozpoctu marketingového oddéleni a prodanych knih s vypoctenou
linedrni regresi ve statistickém softwaru SPSS, vlastni zpracovani

Vysledny model ma podobu: y =3 886 + 19.46x

Konstanta, tedy hodnota 3 886, predstavuje pocet prodanych knih, pokud by
oddéleni marketingu nedostalo Zadné penize. Smérnice, tedy hodnota 19.46,
predstavuje o kolik se zméni pocet prodanych knih pfi jednotkové zméné mnozstvi
vyuzitelnych penéz, v tomto pripadé kazdy jeden tisic korun spole¢nosti prinasi
navySeni o necelych 20 knih. Po dosazeni hodnoty 500 000, které si obchodni
oddéleni narokuje, tak vyjde celkem 13 631 prodanych knih. Potvrzuje se tak
opozi¢ni nazor vi¢i obchodnimu oddéleni, ze diskutovanych 500 000,-k¢ dokaze
marketing vyuzit efektivnéji a za tuto c¢astku navysi prodej knih o 9 745ks (od
spoctené hodnoty dodané modelem je nutné odecist konstantu - tedy hodnotu, na
kterou nema vliv mnoZstvi vyuzZitych penéz marketingem). Tato data tak vedeni

vyuZije k tomu, aby mohlo udélat finalni rozhodnuti.
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Jak ukazuje predchozi priklad, regresni analyzu je vhodné zacit grafickym
znazornénim, které dokaZze leccos prozradit o dostupnych datech. Jednim z prvnich
ukolu tak je potvrzeni linedrniho souvislosti zobrazenych proménnych. Pokud je
na prvni pohled vidét, Ze se v bodovém grafu tvori jind nez linearni souvislost, je
nutné vyhodnotit, zda se nejedna o zavazné poruseni linearity. Na obrazku ¢. 6 je
zobrazena matice ¢tyt datovych sad k nimz jsou prifazeny aproximované funkce,
jenZ nejlépe odpovidaji tvaru dat.

Linearni Logisticka

kvadraticka Polynomialni

Obrazek 6 - Grafické znazornéni aproximaci odliSnych funkci mezi 2
proménnymi, vlastni zpracovani
Je nutné zdulraznit, Ze vizualizovana data a nasledné pro né aproximované funkce
na obrazku ¢. 6 jsou ucelné sestaveny pro reprezentativnost. Ve skuteCnosti se
s takto jednoznacné priraditelnymi funkcemi lze setkat jen zridka. Grafické
zobrazeni dat je tak vhodnou pomiickou, jak si ziskat lepsi predstavu o rozloZeni
datového souboru, ale je vidy vhodné potvrdit ¢i vyvratit linedrnost vypoctem.
Dal$im vhodnym piinosem vizualizace dat je zjiSténi odlehlych pozorovani.
Odlehlé hodnoty je vhodné odstranit (pripadné jinak zpracovat), jinak mohou mit
negativni vliv na vypocteny model. JelikoZ linearni regrese pracuje s prameéry
jednotlivych proménnych, je tak citliva na tyto extrémni hodnoty. Ze vSech mér
centralni tendence, tedy medidnu, modalni hodnoty a prliméru, je pravé primér
diky zptisobu vypoctu na odlehlé hodnoty citlivy a tento efekt je jesSté silnéjsi,
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pokud se vychazi z malého souboru dat. AvSak tato vlastnost plati i obracené,
pokud je datovy soubor dostate¢né obsahly, malé mnozstvi odlehlych hodnot ma
na sestaveny model zanedbatelny vliv (za predpokladu, Ze odlehlé hodnoty nejsou
opravdu extrémni).

S vizualizaci zkoumanych dat se v kontextu velikosti datového souboru poji jesté
jeden potencialni problém, a tim je takové mnozZstvi zdznami, Ze prakticky vyplni
grafové platno ¢i jeho oblasti barvou zvolenou pro reprezentaci bodli do takového
miry, Ze neni poznat rozmisténi zdznami. Velikost datového souboru muze byt
opravdu rozmanita, od jednotek ¢i  nizkych  desitek, napf. z
kvalitativniho dotaznikového priizkumu, azZ po soubory se statisici ¢i miliony
zaznamy, napr. pocitaCové sbirana data o ndkupnich zvycich lidi na e-shopu. Velka
data je tak tfeba pro vhodnou vizualizaci upravit. Na to existuji 2 efektivni
zplUsoby. Vobou pripadech je vramci jednoho zobrazeného bodu do néj
agregovano urcité mnozstvi dat, které tento bod reprezentuje. U grafu je nasledné
legenda se Skalou, ktera prozrazuje kolik je, v jakém bodu agregovano dat, a to dle
zvoleného zptlisobu:

1) mnozZstvi dat je reprezentovano velikosti bodu - ¢im vice dat je vjednom
bodu agregovano, tim vétsi je jeho primér vici ostatnim

2) mnoZstvi dat je reprezentovdno barvou bodu - obvykle sytosti, ¢im je
sytéjsi barva, tim vice dat je vdaném bodu agregovano.

Jakmile jsou splnény vSechny podminky, je mozné sestavit model. AvSak kromé
samotné regresni rovnice je vhodné si spocitat i dalsi ukazatele kvality
sestaveného modelu, jako jsou ANOVA, R a Rz

6.1.1 ANOVA

ANOVA je zkratkou anglického nazvu analysis of variance, tedy analyzy rozptylu,
kterou definuje [4] (2017, str. 604) jako statistickou techniku pro zjisténi rozdili
mezi priméry dvou a vice populaci. Vyuziva se tak pro testovani primeérd, kdy
nulova hypotéza obvykle tvrdi, Ze priméry jsou stejné. V tomto kontextu jsou
nezavislé proménné nazyvany faktory, které nasledné déli ANOVA do 2 skupin, a to
jednofaktorovou ANOVA a n-faktorovou ANOVA, ktera mize nabyvat 2 a vice
faktort. Analyza rozptylu je Casto vyuzivana v linearni regresi, protoze lze diky ni
urcit hodnotu R?, ktera slouzi pro hodnoceni modelu. Test analyzy rozptylu se dle
[6] (2015, str. 229) =zaklddda na déleni meziskupinového rozptylu
vnitroskupinovym rozptylem. Jeji vystup ma formu tabulky, viz obrazek ¢. 7, ve
které lze nalézt F statistiku, ktera je dle [6] (2015, str. 233) definovana jako podil
variability mezi skupinami a variabilitou uvnitf skupin a jeji hladinou vyznamnosti.
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Pri platnosti nulové hypotézy, tedy R2=0, by se tyto hodnoty sobé rovnaly a
vyslednou hodnotou F by byla 1. Cim je hodnota vzdalenéjsi od 1, tim vétsi je
rozptyl mezi skupinami. V ptripadé linedrni regrese se tak porovnava rozptyl
regresniho modelu a rezidui. Reziduum definuje [1] (2015, str. 247) jako chybu
odhadu zvolené proménné v regresnim modelu. Jak zminuje [6] (2015, stra. 326),
pokud je hranice vyznamnosti nizsi nez 0,05 nulovj, je F statisticky signifikantni.
Dostatecné velké F a splnéni hranice vyznamnosti je tak vhodnym testem
uziteCnosti regresniho modelu.

Variabilita VS ouceE Stupne_ PI:umerny F statistika [Vyznamnost
Ctverci | volnosti Ctverec

Meziskupinova 24101 1 24 101 46,78 0,00

Vnitroskupinova 9273 18 515

Celkem 33374 19

Obrazek 7 - tabulka ANOVA, vlastni zpracovani

Pro priklad jednofaktorové ANOVA Ize uvést zjiStovani managementu autobazaru,
zda existuje preference ohledné vykonu motoru vozidla udavanou v hp pro 3
skupiny ridici - obcasny ridi¢ s ndjezdem do 2 000 km za rok, aktivni fidi¢
s najezdem do 10 000 km za rok a ridi¢ z povolani, u kterého se piedpoklada roc¢ni
najezd pies 10 000 km. Nulova hypotéza by tak tvrdila, Ze mezi témito skupinami
ridici neexistuje rozdilnd preference na vykon motoru, kterou vyuzivaji. Pro
znamenat lepsi zacileni na ndkup vozidel s poZadovanym motorovym vykonem,
aby jejich nabidka lépe odpovidala jejich obvyklé klientele, coZz by mohlo mit
pozitivni dopady na vysledny prodej. Nezavislé proménné v ANOVA musi byt
kategorického typu.
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6.1.2 RaR?

Jak uvadi [6] (2015, str. 325), hodnota R je v jednoduché linearni regresi hodnotou
Pearsonova korela¢niho koeficientu, zde vSak nabyva pouze kladnych hodnot a
nemiuZe tak slouZit jako vyjadieni korela¢niho koeficientu. R diky normalizaci
nabyva hodnot od 0 (nekorelovanosti) az do 1 (iplna korelovanost) a reprezentuje
tak linearni miru souvztaznosti mezi proménnymi.

R? vyjadruje, jak presné budou vypocitané hodnoty linearni regresni funkce tim, Ze
jeho hodnota vintervalu od <0;1> popisuje jakou ¢ast celkového rozptylu model
vysvétluje. [6] (2015, str. 325) tuto hodnotu po vynasobeni 100, a tedy
prevedenim na procentualni vyjadieni, nazyva koeficientem determinace. Obé
verze jsou tak odliSnym vyjadienim jednoho a toho samého vysledku, tedy jak
velkou c¢ast rozptylu zavislé proménné je mozZné vysvétlit pomoci nezavislé
proménné. Pokud by tak vextrémnim pripadé existovala uplna Kkorelace,
znamenalo by to, Ze vSechny body leZi pfesné na vypoctené primce, a tudiZ by bylo
R2 rovno jedné, a tak by byl vysvétlen cely, tedy nulovy, rozptyl. To je vSak v praxi
zcela vzacny jev a vétSinou je nutné pocitat schybou, ktera predstavuje
nevysvétlenou cast rozptylu. Tyto chyby mohou mit rtzny piavod, jako je chyba
méreni nezavislé proménné nebo souvztaznost jinych proménnych. Hodnota R? se
tak da popsat dle [4] (2017, str. 637) nasledujici rovnici:

2 _ vysvétlovany rozptyl _ SS,

celkovy rozptyl SS,,
_ celkovy rozptyl —variacni chyba  SSy — SSerror
B celkovy rozptyl B SS,

SS =rozptyl (Sum of Squares)
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Priklad ¢. 5

Ve smysleném prikladu hleda spolecnost zabyvajici se prodejem pletovych krémi
zplUsob, jak rozsifit podily na trhu. Management po celodenni diskusi a
rozhodovani vybral dvé potencionalni nové rady, které by méli podilim pomoci,
avSak maji financ¢ni zdroje pro uvedeni pouze jedné rady. Bud’ bude na trh uvedena
novy Fada s kyselinou hyaluronovou, nebo s koenzymem Q10. Obé tady by byli
Casové i nakladové obdobné naro¢né pro uvedeni, management tak poZaduje
zjistit, ktera z uvedenych latek by méla lepsi prodejni potencial. K dispozici jsou
zakoupenda prodejni data vSech konkurencnich krémi, které obsahuji tyto latky
jako svou hlavni sloZzku a je potreba zjistit, zda mnoZstvi téchto latek (nezavisla
proménna) ma vliv na jejich celkovy prodej (zavisla proménnd). Pro kazdou z nich
se tak sestavi linedrni regresni rovnice a zjisti se, ktera latka je vhodnéjsi. V obou
pripadech se jedna o 50ml krémy s 5% zastoupenim aktivni latky.

&

Koenzym Q10

Z vypocteného modelu bylo ziskano R =
0.784, tedy R? = 0.61. To jsou pomérné
vysoké hodnoty. Vysledek tak rik3, ze 61
% rozptylu celkového prodeje
zkoumanych krémi je vysvétleno tim, Ze
obsahuje 2,5ml koenzymu Q10. Zbylych
39 % jsou vSechny ostatni faktory, jako
je vliv reklamy, cenovych akci a dalsi,
pripadné chyba méreni. Pro koenzym Q
10 je tak moZné prohlasit, Ze je tato latka
u lidi popularni a jeji samotny obsah v
krému zajisti dostateCné velké prodeje,
aniZ by bylo potfeba investovat vétsi
sumy penéz do reklamy ¢i jinych metod
podpory prodeje.

Kyselina hyaluronova

Z vypocteného modelu bylo ziskano R
= 0.457, tedy R? = 0.21. To nejsou
prili§ presvédcivé hodnoty. Vysledek
tak rika, Ze pouhych 21 % prodeje
téchto vysvétleno
zastoupenim 2,5ml této aktivni latky,
je zde tak stale nevysvétleno 79 %
celkového prodeje. Pro

kréma  je

kyselinu
hyaluronovou je tak mozZné ucinit
zavér, Ze krémy latkou
potrebuji  dalsi formy podpory
prodeje a tato latka samotna neni
prili$ velkym lakadlem pro zakazniky.

S touto

Managementu je tak mozné z dostupnych dat doporucit novou radu s koenzymem

Q10, protoze krémy sjejim obsahem maji znaCnou c¢ast prodejnosti zajiSténou

pravé diky jejimu vyskytu v krému, oproti kyseliné hyaluronové, ktera prodejnosti

vdéci spise jinym, zde nezjisténym vlivim.
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6.2 Mnohonasobna linearni regrese

V mnoha pripadech je kanalyze sledovaného jevu jedna nezavisla proménna
nedostacujici a je nutné do regrese zahrnout dalsi vstupy, o kterych je odlivodnéné
se domnivat, Ze maji na zavislou proménnou znatelny vliv. Mnohonasobnou
linearni regresi je tak mozné ziskat pridanim dodatecnych nezavislych
proménnych do jednoduché linedrni regrese. Diky tomu je moZné do linearni
regrese zahrnout co nejvice vlivii, pro které jsou dostupnad data. Je tak mozné
vycislit nejen o kolik se zméni prodej aut pri konkrétni zméné ceny benzinu, ale i o
kolik se zméni vysledny prodej pii zméné ceny benzinu, primérné mzdy, poctu
obyvatel a dalSich nezavislych proménnych, které mohou mit na zavislou
proménnou dopad. V rdmci managementu a fizeni je jen zfidka mozZné dostate¢né
vysvétlit sledovany jev pomoci jediné proménné, a tak mnohonasobna linedrni
regrese rozsifuje tuto mozZnost o vloZeni libovolného mnoZstvi nezavislych
proménnych. Vysledna funkce mnohonasobné linearni regrese je tak podobna jeji
jednoduché verzi, stale obsahuje konstantu, pouze se pro kazdou novou
proménnou vypocita jeji korelacni koeficient. Kazdd proménna tak skrze sviij
koeficient, také nazvany jako parcidlni, ma sviij podil na vysledku regrese:

y= Bo+ Pr1x1+ Boxz+ ..+ Ppxy

y - zavisla proménna

n - pocet nezavislych proménnych

X1 aZ x, - hodnota nezavislych proménnych,

Bo - konstanta urcujici prisecik primky s osou y

B1 az B, - koeficienty nezavislych proménnych

Pfi vhodném vyuZiti vice proménnych je moZné vysvétlit vétsi ¢ast rozptylu zavislé
proménné, nez by tomu bylo pri vyuzZiti jednoduché linearni regrese. AvSak
zavedeni vice proménnych do linedrni regrese s sebou prinasi novou problematiku
a podminky, které je nutné splnit pro sestaveni vhodného modelu pro ucely
managementu. Vycet téchto podminek se da shrnout dle textu [6] (2015, str. 354)
nasledovné:

1. Zavisle proménna Y musi byt proménna metricka

2. Nezavisle proménné jsou méreny rovnéz na intervaloveé urovni. Pokud tuto
podminku nespliiuji, je mozné vyuZzit umélych proménnych (vice v kapitole
5.2.2 umélé proménné)

3. Nezavislé proménné by nemély byt mezi sebou prilis korelovany. Tim by
doslo kporuseni podminky na absenci multikolinearity, kterd ma za
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nasledek nespolehlivé vysledky regrese a mitize shledat jinak vhodnou
nezavislou proménnou jako statisticky nevyznamnou

4. V datech se nevyskytuji odlehlé hodnoty, na které je linedrni regrese citliva

5. Proménné jsou v linearni vztahu. JelikoZ je vicendsobna linearni regrese
zaloZena na Pearsonové korelacnim koeficientu, nelinearni vztahy ztistanou
neodhaleny

6. Vztahy mezi proménnymi vykazuji homoskedasticitu, tedy homogenitu
rozptylu. CoZ znamena, Ze rozptyl v datech jedné proménné bude viceméné
shodny pro vSechny hodnoty druhé proménné. Napriklad pokud bude
rozptyl v prijmech shodny pro vSechny vékové skupiny, pak mezi vékem a
prijmem bude existovat homoskedasticita. Opakem homoskedasticity je
heteroskedasticita

Cast téchto podminek je dostate¢né sebevysvétlujicich nebo byly vysvétleny jiz
v predchozim textu, nez aby jim byla vénovana dal$i pozornost, avSak na nékteré je
vhodné se podivat bliZze, a to na problematiku multikolinearity a umélych
proménnych.

Pfi vyuziti mnohonasobné linedrni regrese je také kromé testu uZitecnosti
regresniho modelu probiraného v ¢asti ANOVA vhodné pfi hodnoceni modelu
provést testy hodnot jednotlivych koeficientl vyuzitych v modelu. Jak popisuje [4]
(2017, str. 656), na rozdil od testovani uZitecnosti modelu, kde se vyuziva F
statistika, se pro testovani jednotlivych koeficientli vyuziva t testu.

Pro jednotlivé koeficienty se u mnohondsobné linearni regrese vypocitava
standardizovana verze koeficientti, také oznacovana jako beta. Jak udava [4] (2017,
str. 653), ty jsou vypocteny standardizaci vSsech proménnych tak, aby jejich primér
odpovidal 0 a rozptyl 1 jeSté pred sestavenim regresntho modelu. Vysledna
hodnota tak diky standardizaci do jednotného intervalu <-1;1> umoznuje srovnat
miru souvstaznosti jednotlivych nezavislych proménnych vici proménné zavislé.
Vys$si hodnota znamena vétsi vliv na zavislou proménnou.
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6.2.1 Multikolinearita

Multikolinearita oznacuje stav vysoké korelace mezi jednotlivymi nezavislymi
proménnymi. Popis problematiky multikolinearity a jeji priklady jsou vysvétleny v
[4] (2015, str. 661-672), ze kterého vychazi nasledujici seznam potencionalnich
problému, které miiZe jeji vyskyt zptsobit:

1) Parcialni regresni koeficienty nebudou spravné odvozeny. Je velka
pravdépodobnost vysoké chyby odhadu.

2) Velikost, stejné tak jako znaménko parcidlnich regresnich koeficientl se
mohou ménit mezi jednotlivymi vzorky
rozptylu zavislé proménné

4) Nezavislé proménné mohou byt nespravné zahrnuty nebo odstranény pri
metodé vkladani dat stepwise (stepwise je metoda postupného vkladani
proménnych do modelu reSeného v dalSim oddile)

Mezi jednotlivymi nezavislymi proménnymi bude témér vzdy existovat jista mira
korelace, kterd vSak byva zpohledu vlivu na sestaveni regresniho modelu
zanedbatelnd. Otazkou tak ziistava, kdy uz je vliv multikolinearity dostatecné velky
na to, aby ovlivnil kvalitu modelu a je nutné se ji zabyvat a odstranit jeji negativni
dopady. BohuZel neexistuje jedna konkrétni metoda, ktera by jednoznacné urcila,
zda se jedna ¢i nejedna o multikolinearitu, je tak zapottebi vyuZit nApomocnych
ukazatel a aplikovat je na konkrétni datovou sadu.

Existuje vice zptlisobii, jak nalézt multikolinearitu v datech, jako je grafické
znazornéni dat, vypocet jednoduché parové korelace, nebo ukazatel VIF (z
anglického Variance Inflation Factor, neboli faktor zvétSeni rozptylu). I tyto
jednotlivé metody maji sva uskali, napriklad jaka hodnota VIF, kterou obvykle
vypocitava software, by jiZ mohla znamenat vliv multikolinearity na model se
vyzkumnici dle [4] (2015, str. 369) jednoznac¢né neshodnou, kdy nékteri uvadeéji
jako hodnotu vétsi nez 10 za problematickou, jini hodnotu nad 5. Pro zjisténi
multikolinearity za pomoci grafického znazornéni ¢i parovych korelaci se vyuziva
matice, aby bylo mozné zobrazit kazdy par nezavislych proménnych zvlast. Oba
tyto zplisoby jsou zobrazeny v nasledujicim piikladu ¢. 6, ve kterém je vyuzit
statisticky software SPSS od IBM. Pro ucely tohoto prikladu jsou tak vyuZity
procedury pro vypocet korela¢ni matice, korela¢niho koeficientu a zobrazeni graft.
Detailnéjsi popis vyuziti softwaru SPSS a téchto procedur je uveden v praktické
Casti prace.
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Priklad ¢. 6

Ve smysleném piikladu vedeni obce Hrabéholy poZaduje sestaveni linedrniho
regresniho modelu pro zjisténi spokojenosti rezidentli v obci. Na obrazku ¢. 8 jsou
k dispozici ddaje o véku, IQ, mési¢nim prijmu a subjektivni spokojenosti mérené na
skale 1-10 (1 zcela nespokojeny, 10 zcela spokojeny) zjisténé od rezidentd, kteii
v obci bydli alespont 5 let. Kromé samotného modelu, ktery je schopen s jistou
mirou pravdépodobnosti predpovédét ocekavanou spokojenost na zakladé téchto
nezavislych proménnych, je pozadovano zjistit, jaky vliv na spokojenost maiji
jednotlivé nezavislé proménné

Mésiéni piijem
VEk 1Q (w tis. KE) Spokojenost
22 98 22 g
22 107 24 4]
24 104 21 3
25 94 26 7
25 124 23 3
27 129 25 3
28 101 32 5
29 102 28 5]
30 85 24 9
30 111 31 4
30 104 34 3
32 124 30 3
33 104 27 3
33 102 34 5]
37 52 45 g
37 124 35 4
38 117 35 5]
38 55 40 g
40 104 45 7

Obrazek 8 - Tabulka spokojenosti rezidenti
obce Hrabéholy, vlastni zpracovani

Korelace
VEK Q MEsicni pfijem
VEk Pearsonly korelaéni koef. 1 ,028 878"
Wznamnost (oboustranna) 909 000
Pocetzaznamil 19 19 19
10 Pearsontv korelaéni koef. ,028 1 -077
Wznamnost (oboustranna) 909 755
Pocetzaznamdl 19 19 19
MEsicni pfijem Pearsonlv korelaéni koef. 878" -077 1
Viyznamnost (ohoustranna) 000 755
Poéetzaznamil 19 19 19

** Korelace je vyznamna na hranici 0.01 (oboustranna).

Obrazek 9 - Korelac¢ni matice pro datovou sadu obce Hrabéholy v SPSS, vlastni
zpracovani
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Na obrazku ¢. 9 s korelacnimi koeficienty je vidét znacna korelace mezi vékem a
mési¢nim prijmem 0,877, stejné tak je vidét tato souvislost v grafu na obrazku ¢.
10. S vyssim vékem tak nejspiSe piibyva zkusSenosti a zaméstnavatelé jsou ochotni
tuto zkuSenost 1épe zaplatit. 0.877 je dostatecné vysoka hodnota na to, aby bylo
moZzné piredpokladat vliv multikolinearity. Co z toho vSak plyne pro vyhodnoceni a
nasledné sestaveny model? ProtoZe jsou mési¢ni prijem a vék silné korelované, je
slozité pro né vyhodnotit korela¢ni koeficienty - obé proménné tak prinasi do
modelu témér totoZnou informaci, avSak obé zvysuji smérodatnou odchylku, ktera
se projevi snizenou divéryhodnosti modelu, kdy se modelu dostatecné nenavysi
hodnota RZ na to, aby se vykompenzoval touto proménnou navysSeny rozptyl.
Vhodnym reSenim by tak mohlo byt vypusténi jedné z korelovanych nezavislych
proménnych, v tomto piipadé tak napriklad proménné vék a ponecha se mési¢ni
prijem. Zmény je moZné pozorovat na nasledujicich obrazcich ¢ 11 kde jsou
vypocitany koeficienty pro vSechny nezavislé proménné a obrazku ¢. 12 kde jsou
vypocteny koeficienty bez nezavislé proménné veék.
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Obrazek 10 - Pdrovy bodovy graf pro datovou sadu obce Hrabéholy
v SPSS, viastni zpracovdni
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Koeficienty®

Standardizovan

Nestandardizované koeficienty & koeficienty
Standardni
Model B chyba Beta t Wznamnost
1 (Konstanta) 17,493 2,607 6,710 ,000
1Q -122 ,022 -,830 -5,660 ,000
VEk 061 ,093 198 648 527
MEsitni pfijem -016 072 -,068 -221 828

a. Zavisla proménna: Spokojenost

Obrazek 11 - Vypoctené koeficienty pro datovou sadu mésta Hrabéholy v
SPSS, vlastni zpracovani

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Modal B Std. Error Beta t Sig
1 (Constant) 17,766 2,526 7,033 <,001
1Q -119 021 - 811 -5,749 <001
MésiéniPiijem 025 033 108 163 456

a. Dependent Variable: Spokojenost

Obrazek 12 - Vypoctené koeficienty pro datovou sadu mésta Hrabéholy v
SPSS, vlastni zpracovani

Proménna IQ je touto zménou témér nedotcena, avSak zmény v mésicnim prijmu
uZ jsou znatelnéjsi. Nejen Ze doslo k mensi ¢iselné zméné koeficientu, ale také se
témér o polovinu zmensSila hodnota vyznamnosti, ktera dava vyssi divéru v model
pri splnéni stanoveného intervalu spolehlivosti. Ve vétSiné pripadi se za
dostate¢né vyznamnou hladinu povazuje 0.05, pokud je tak vyznamnost <0.05, je
mozné vysledny koeficient povazovat za diivéryhodny. Samoziejmé tak hodnota
0.456 je stile velmi vysokd a nedd se povazovat za spolehlivou. Nalezené
koeficienty by nebyli v praxi priliS prinosné, nicméné samotné takto vyrazné
sniZeni vyznamnosti je dostacujicim dlikazem vlivu multikolinearity nezavislych
proménnych v modelu.

Jak tedy zvolit vhodnou kombinaci proménnych do modelu? Pokud je model
sestavovan zvelkého mnoZstvi proménnych, kde se da ocekava jista mira
multikolinearity, dalo by se nadnesené frict, Ze se zkazdé vysoce korelované
skupiny proménnych hleda ta, ktera nejlépe vystihuje jejich vliv na sledovanou
proménnou, viz. predchozi priklad vlivu proménnych vék a mési¢ni prijem na
spokojenost, kdy je spiSe pravdépodobné, Ze je Clovék spokojeny diky vySSimu
prijmu, neZ Ze je starsi.
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Po kontrole multikolinearity a ujiSténi se, Ze data spliiuji vSechny predpoklady
nutné pro vicenasobnou lineadrni regresi je mozné sestavit model. Prvnim krokem
je zvoleni zplisobu vloZeni nezavislych proménnych do modelu, ktery miZe mit na
sestaveny model vliv. [6] (2015, str. 358) tak uvadi 3 mozné postupy vloZeni
proménnych: ,,

1) Metoda standardni (tzv. metoda enter) - VSechny proménné, které
analytik urci, jsou do vypoctu vloZeny najednou

2) Metoda postupného vkladani (stepwise) - Proménné jsou vkladany do
vypoctu regrese postupné podle predem zadanych matematickych kritérii.
V této metodé vyzkumnik nekontroluje poiadi proménnych, jak postupné
vstupuji do analyzy, o poradi nerozhoduje SPSS ¢i jiny software - to je
algoritmus vypoctu a kritéria vkladani. Je to metoda, které se s trochou
nadsazky rika metoda pro nalezeni ,nejlepSiho“ modelu.

3) Metoda hierarchicka (blocks) - Poradi, vnémz proménné vstupuji do
vypoctu, ridi vyzkumnik, proménné se postupné piidavaji po skupinach
(blocich) a odviji se od jeho kauzalniho modelu, ktery testuje.”

Dale vysvétluje jejich vhodné vyuziti, kdy standardni metoda je diky vloZeni vSech
proménnych najednou vhodna kvysvétleni vlivii jednotlivych nezavislych
proménnych na vysvétlované proménné, tedy jak velkou ¢ast rozptylu kazda tato
proménna vysveétli.

Metoda postupného vkladani, vliteratufe obcas popisovana jako metoda k
nalezeni ,nejlepSiho“ modelu. Jejim principem je sestaveni tolika modelt, kolik je
proménnych. Nejdiive se vytvori model s jednou proménnou, vyhodnoti, ptida se
nova proménnd, vyhodnoti a postupuje se az do vyCerpani nezavislych
proménnych. Vysledkem je tak tabulka s vy¢tem modeld, ve kterych jsou dobie
vidét zmény hodnot modelu pri zavedeni nové proménné.

Metoda hierarchickd dovoluje vyzkumnikovi zvolit poradi vkladanych
proménnych. To umoziuje zkoumat, zda nové pridand proménna meéla vliv na
vysledné R? a tim, zda mezi nové pridanou a vysvétlovanou proménou existuje
néjaka souvislost, ¢i je zprostfedkovan tzv. intervenujici proménou, ktera byla
reSena v casti 4.1.3 parcialni korelace. Diky postupnému vkladani je tak mozZné
odhalit problematické proménné, jak je ukazano na piikladu ¢. 7
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Priklad ¢. 7

Ve smysSleném prikladu vyuZiva personalni agentura prevzaty linedrni regresni
model pro uréeni mzdového rozpéti klientd. Z modelu vSak dostava neuspokojivé
vysledky vici realité a potfebuje model upravit. Jeden z analytikii naznacil, Ze

mize byt problém vramci

nezavislych proménnych vék a pracovnich

zkuSenostech v letech, které jsou nejspiSe korelovany. Je tak zapotiebi otestovat,
zda tomu tak skutecné je a doporucit nasledny postup. K otestovani je moZné
nechat sestavit tentyZ model znovu, avSak za pomoci hierarchické metody a
nezavislou proménnou vek pridat jako posledni a urcit zavéry dle zmén v modelu.

Mésiéni pfijem

Pracovni zkusenosti
v letech

Veék
.
r | Mésicni piijem
Pracovni zkuSenosti | __—
v letech |

Obrazek 13 - Diagramy intervenujici proménné pracovni zkuSenosti v letech (vlevo) a
neintervenujici proménné pracovni zkusenosti v letech (vpravo), vlastni zpracovani

Scénar 1
Neexistence intervenujici proménné

Pokud by se modelu po pridani
nezavislé proménné vék zvysilo R?
znamenalo by to, Ze informace o véku
vysvétlila c¢ast rozptylu, ktera byla
vmodelu pred jejim
nevysvétlena. ZvétSeni R? tak umérné

vloZenim

zmensSuje zbylou ¢ast rozptylu, ktera
zUstava nevysvétlena a odpovidd 1 -
RZ, to znamend Ze je v modelu vyuZita
opravnéné a je potreba hledat zdroj
problému jinde.

Scénar 2
Existence intervenujici proménné

Pokud by se modelu po pridani
nezavislé proménné vék nezvysilo R?,
nebo se navysilo pouze zanedbatelng, a
zaroven by byla potvrzena souvislost
mezi vékem a pracovnimi zkusenostmi
v letech, promeénna
zkuSenosti vletech by byla oznacena

pracovni

za intervenujici a nasledné odstranéna
z modelu. Po této dpravé by se znovu
spocitali problematické hodnoty a
pokud by doslo kpoZadovanému
zpresnéni, bylo by moZné problém
uzavrit.
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6.2.2 Umélé proménné

Vyse prijmu, pocCet sestavenych vyrobki za hodinu, ndklady na reklamu, spotreba
nafty u vozidla a mnoho dalSich proménnych jsou standardné méritelné hodnoty.
Co kdyz je ale do modelu potieba zahrnout proménné, které nejsou normalnimi
zplisoby meéftitelné a maji spiSe kvalitativni charakter, napt. vySe dosazeného
vzdélani nebo mira spokojenosti zdkaznik. Jedna se tak o proménné, které by bylo
vhodné pridat do modelu, ale nemusi byt z datového souboru piimo k dispozici. Ty
Casto nabyvaji 2 podob:

1) kategorialni proménné - s omezenym poctem pripustnych hodnot. prikladem
miiZe byt kategorizace véku do nékolika skupin (nezletili, mladi, dospéli,
starSi) s definovanymi hranicemi pro zaclenéni do predem stanovenych
skupin, mira dosaZeného vzdélani (zakladni, stiedoskolské, univerzitni) a
jiné.

2) dichotomické proménné - nabyvajici jen a pouze dvou hodnot, jako je
napriklad pohlavi (muZ a Zena) nebo prislusnost ke konkrétni skupiné
(sportovec ¢i nesportovec).

Transformace dat do umélych proménnych je ze své podstaty ztratova operace (za
predpokladu, Ze se transformaci nemysli pouze zména nazvu ¢i obdobné
premapovani proménnych do alternativnich nazvii), kdy v priibéhu transformace
dochéazi k jejich ¢astecnému znehodnoceni.

Umeélé proménné jsou velmi flexibilnim nastrojem, jak obohatit model o nova data.
VZdy je ale potteba peclivé zvazit jejich prinos a rizika. Diky této flexibilité se vSak
da jen stézi popsat vhodny postup, jak tyto proménné vytvaret a pouzivat. V oblasti
managementu je tak mozné je vyuzit pro modely predikujici prodejnost vyrobki
vramci predem stanovenych vékovych skupin, jejichz rozsah se miZze lisit dle
prodejnich pozadavki. Pri pripravé rocnich prodejnich pland je mozZné rozsitit
datovou sadu o sezoénnost specifickou pro oblast podnikani. Pokud tak dochazi
k vyraznému navySeni prodejii na za¢atku prazdnin a meésic pired Vanoci, miize byt
vhodné stanovit datova rozmezi a oznacit prodejni dny jako sezénni ¢i nesezdénni.
Reprezentace vysledkii regresni analyzy v ramci sezénnich a mimo sezénnich dni
budou jednodussi a uchopitelnéjsi, neZ je popisovat na trovni jednotlivych dni,
nebo naopak tuto informaci vynechat a prijit tak o moznost zkvalitnéni vysledki.
Umeélé proménné je tak moZné v linearni regresni analyze vyuZzit kdykoliv je to pro
Uucely managementu vhodné, jen je tfeba se ujistit, Ze jsou pouZity spravné a
vysledny model zkvalitiiuji.
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7 Realizace analyzy v SPSS

Vtéto praktické casti je realizovana analyza nad dvéma datovymi soubory
v softwaru SPSS. Nejdrive je predstaven samostatny software SPSS a jeho
komponenty potrebné k provedeni korela¢ni a regresni analyzy za ucelem jejich
vyuziti v managementu. Tato ¢ast je prevazné vlastni praci a veSkeré interpretace a
zavéry provedené jak v priibéhu analyzy, tak i v zavérech této kapitoly jsou tak
snahou o co nejlepsi vyuziti znalosti ziskanych z nastudované literatury, shrnuté
v teoretické casti této prace. V oddilech 7.2 je vyuzit datovy soubor [11] kvality
betonu v priloze €. 1. Tato ¢ast se zabyva predevsim ukazkou provedeni datové
analyzy pomoci softwaru SPSS a je doplnéna o obrazky ukazujici, jak v SPSS
nastavit pozadované procedury, v ramci prostoru tak nejsou jednotlivé vysledky
podrobnéji zkoumany. V oddile 7.3 vyuzivajici datovy soubor [12] zabyvajiciho se
mnozstvim vyptjcenych kol ve mésté Soul je pak vénovana pozornost predevsim
datové analyze, dil¢im vyhodnocenim a moZnym inferencim z nalezenych
vysledkd, které najdou vyuZiti v managementu a datovy soubor je bliZe predstaven
na zacatku tohoto oddilu a popsan v piiloze ¢. 2.

7.1 O SPSS

Nasledujici text vychazi z oficidlnich webovych stranek spole¢nosti IBM, ktera je
aktudlnim vlastnikem softwaru SPSS [8]. Jedna se o velmi rozsifeny univerzalni
statisticky softwarovy nastroj. Na webu spss.com.hk v sekci history [9] je moZné
zjistit, Ze vznik saha aZ do roku 1968, kdy tii studenti Norman H. Nie, C. Hadlai
(Tex) Hull and Dale H. Bent vyvinuli software, ktery mél za vyuZiti statistiky
preménit hruba data do vhodnych informativnich zdrojt, na jejichz zakladé je
mozné délat duilezitd rozhodnuti. To, co plvodné slouZzilo jako nastroj pro
Stanfordskou univerzitu se vSak brzy ukazalo jako Zadany produkt napric¢
akademickou sférou a potaZzmo i v komercnim prostoru. Postupem casu a s
prichodem digitalni doby tak SPSS rostlo dale, aZ v roce 2009 IBM oznamilo jeho
akvizici, pod kterym je dnes licencovano.

Nazev je zkratkou pro Statistical Package for the Social Science a i presto, Ze se
dodnes pouziva, jedna se spiSe i zaZité jmeéno, jelikoZ jeho dneSni mozZnosti
presahuji hranice referované v oném nazvu. Vynika tak v oblastech statistiky,
téZeni dat a data science. Velké oblibé bezesporu prispiva fakt, Ze dava moznost
vyuziti téchto pomérné naroc¢nych disciplin i lidem, ktefi nemaji programatorské
zkuSenosti ¢i jsou v této oblasti zacatecniky. S tim souvisi i jednoduché GUI, ¢i
rizné pomocné tutoridly na oficidlnim webu, které cely proces nauceni se vyuziti
SPSS velmi uleh¢i.
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7.2 Ukazka zpusobu provedeni datové analyzy s SPSS

V nasledujici ukazce je provedena analyza dat za vyuZiti korelatni a linearni
regresni analyzy nad souborem dat obsahujicim komponenty a cilové vlastnosti
betonu [11]. Zaméfeni je predevSim na zplisob provedeni a nastaveni softwaru
SPSS pro provedeni analyzy nez na podrobnéjsi hodnoceni jejich vysledkd, které je
cilem prikladu v oddile 7.3 Realizace vybranych metod analyzy dat pro ucely
managementu. Datovy soubor obsahuje 7 vstupnich proménnych a 3 cilové
proménné, konkrétné sledované vlastnosti betonu pevnost v tlaku, priitok a
sednuti. Popis souvztaznosti jednotlivych komponent betonu a tvorba modelu
predpovidajici poZadované vlastnosti ma pro management ¢etna vyuziti, jako jsou
Casové i finan¢ni Uspory diky sestavenému linearnimu regresnimu modelu, ktery
na zakladé nékolika testli je schopen dopocitat potiebné poméry komponent pro
cilové vlastnosti. Vice informaci je mozné zjistit v priloze C. 1. Pro vSechny nasledné
ukazky a vypocty Je vyuzita verze SPSS 28.0.1.0(142) pri vyuziti licence FIM UHK
platné do 01.01.2032

7.2.1 Import a uprava dat

Prvnim krokem pro vyuZiti softwaru SPSS a jeho statistickych procedur je nacteni
dat. SPSS import dat usnadiiuje svym privodcem importu, ktery je moZzné oteviit
skrze menu File -> Open -> Data... a cely proces tak ¢ini jednoduchym i bez
predchozich zkusenosti prace s SPSS. Na obrazku ¢. 13 je vidét 6-krokova verze pro
data typu .csv nebo .data. V jednotlivych krocich se doplni a nastavi vlastnosti
importovanych dat, jako je zpisob oddéleni sloupcli, typ znaku oddélujici
desetinnd mista ¢i zda prvni (¢i vice) fadek obsahuje nazvy atributii. Privodce
zaroven zobrazuje nahled, aby bylo moZné Spatna nastaveni odhalit jeSté pred
zpracovanim a cely proces tak nebylo nutné opakovat. Do SPSS je moZné nacist
data v rtiznych formatech, at' uz to je to Casto vyuzivany format .csv, tabulkové typy
jako je .xlsx nebo jiné, méné pouZzivané formaty. Na obrazku ¢. 14 je tak vidét prvni
krok priivodce s ndhledem na importovana data.
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File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Extensions Window Help

i ={ 1?;}] #3 Text Import Wizard - Step 1 of 6 X
Welcome to the text import wizard! Visible: 0 of 0 Variables
ar This wizard will help you read data from your text file and specify information var var
about the variables. 22

Does your text file match a predefined format?
OYes | ‘ lﬁrowse ‘
f oing

10

Name| INo,Cement,Slag,Fly ash,Water,SP,Coarse Aggr.,Fine Aggr.,SLUMP(cm), FLOW (cm

,273,82,105,210,9, 904, 680,23, 62,34.99

,743,1,20,41.81
38,741,3,21.5,42.08
I5,154,112,144, 220,10, 923, 658, 20, 64, 26.82
6,147, 89,115, 202, 9, 860, 829, 23, 55, 25.21
7,152,139,178, 16 44, €95,0,20,38.86
12,145, 0,227,240, 6,750, 853,14.5,58.5,36.59
19.152.0 7.204 €. 785,.892,15.5.51 71 2
<

e i b~ vl i e

20

S w0 [oo [~ |o |on | |w v

< |Ue%t :l |Cance\|| Help ‘ >

Data View Variable View

Data... IBM SPSS Statistics Processor is ready 4 Unicode:ON Classic

Obrazek 14 - priivodce importem dat v SPSS pro format .data, vlastni zpracovani

SPSS je napomocné srozclenénim a spravnym nastavenim dat, které se snazi
automaticky nastavit dle jejich obsahu. Avsak je moZné, Ze jsou v datech obsaZené
neodpovidajici hodnoty, udélala se v priibéhu privodce importem dat chyba nebo
je struktura dat takova, Ze ho SPSS bez manualni pomoci nedokaZe rozpoznat.
Prikladem je v riznych proménnych vyuZiti odliSnych oddélovacti desetinnych
hodnot, pokud jedna proménnda vyuZiva ¢arku jako oddélova¢ a druha tecku, je
nutné takovéto rozdily manualné sjednotit.

Po importu datové sady se zobrazi tabulkovy list s daty. SPSS nabizi 2 hlavni
pohledy, které je mozné prepinat vlevém dolnim rohu tabulatorového editoru.
Pohled na data (Data View, obrazek ¢. 15), ve kterém kazdy radek reprezentuje
jeden zaznam z nacteného datového souboru. V tomto pohledu je mozné se podivat
a upravovat zaznamy v datové sadé, radit zaznamy dle obsahu konkrétnich
sloupcti (pravy klik na pozadovany sloupec a mozZnosti Sort Ascending /Descending)
a operace obdobného charakteru.
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File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Extensions Window Help

i & <y iz : e @™
He Qe FBFLBAEBE <O

7 ) Visible: 11 of 11 Variables
& Zé;na & CeTen & stuska ¢ Popilek ¢ Voda Superp & Hruboz P Jersntno & segxﬂi & Prg:gk_& Pevnost_v_

FNER

lastifikd most tiaku var
tory
1 1 2730 82,0 105,0 210,0 9,0 904,0 680,0 23,00 62,0 34,99 a
2 2 163,0 1490 191,0 180,0 12,0 8430 746,0 ,00 20,0 4114
3 3 162,0 148,0 191,0 179,0 16,0 840,0 7430 1,00 20,0 41,81
4 4 162,0 148,0 190,0 179,0 19,0 838,0 7410 3,00 215 42,08
5 5 154,0 112,0 1440 220,0 10,0 9230 658,0 20,00 64,0 26,82
6 6 1470 89,0 115,0 202,0 9,0 860,0 8290 23,00 55,0 2521
7 7 152,0 139,0 178,0 168,0 18,0 9440 695,0 .00 20,0 38,86
8 8 145,0 0 2270 240,0 6,0 750,0 853,0 14,50 58,5 36,59 )
9 9 152,0 0 237,0 2040 6,0 7850 8920 15,50 51,0 32,71 1
10 10 3040 0 140,0 2140 6,0 8950 7220 19,00 51,0 38,46
11 1" 1450 106,0 136,0 208,0 10,0 7510 883,0 2450 61,0 26,02
12 12 148,0 109,0 139,0 193,0 7.0 768,0 902,0 2375 58,0 28,03
13 13 1420 130,0 167,0 2150 6,0 735,0 836,0 25,50 67,0 31,37
14 14 3540 0 0 2340 6,0 9590 691,0 17,00 54,0 33,91
15 15 3740 0 0 190,0 7,0 1013,0 730,0 14,50 425 32,44
16 16 159,0 116,0 1490 175,0 15,0 953,0 720,0 23,50 545 34,05
17 17 153,0 0 2390 200,0 6,0 1002,0 684,0 12,00 350 28,29
18 18 2950 106,0 136,0 206,0 11,0 750,0 766,0 25,00 68,5 41,01 v
< >
Data View Variable View
IBM SPSS Statistics Processor is ready 54 Unicode:ON Classic

Obrazek 15 - Pohled na data v SPSS, vlastni zpracovani

Druhy pohled na jednotlivé proménné (Variable View, obrazek ¢. 16), kde kazdy
Fadek predstavuje jednu proménnou a ve sloupcich jsou jednotlivé atributy, které
jsou dle oficialni dokumentace [10] nasledujici:

e Name - ndzev proménné

e Type - datovy typ (textovy, ¢iselny, datovy a dalsi)

e Width - Sitka (u ¢iselné hodnoty pocet ¢islic, u textu pocet znakii)

e Decimals - pocet desetinnych mist

e Label - alternativni ndzev pro proménnou dovolujici pouzivat mezery a
dalS$i znaky, které by jinak poruSovali podminky pro validni nazev
promeénné

e Values - moznost mapovani alternativnich texti pro jednotlivé hodnoty
v proménné

e Missing - moZnost definice hodnot (nebo rozpéti hodnot), s kterymi bude
nasledné zachazeno, jako by vdatové sadé nebyli. Hodnoty nejsou
odstranény, pouze se s nimi pracuje jako s chybéjicimi

e Columns - definice Sirky sloupce v Data View

e Align - moZnost centrovani textu v Data View doleva (Left), na stied
(Center) nebo doprava (Right)

e Measure - typ proménné, tedy nominalni (Nominal), ordinalni (Ordinal) a
intervalova (Scale)
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File

Role - role proménné, zde je typl vice ale nas zajimaji predevsim dva, a to
vstupni, které predstavuji nezavislé proménné (Input) a vystupni, které
predstavuji zavislou proménnou (Target)

Edit View Data Transform Analyze Graphs  Utilities Extensions Window Help

Mame Type Width  Decimals Label Values Missing Columns Align Measure Raole
1 Zaznam Numeric 3 V] Mone Mone g = Right & Scale ™ Input
2 Cement Numeric 5 1 Mone Mone 8 Right &’ Scale “u Input
3 Struska Numeric 5 1 Mone Mone 8 Right & scale “ Input
4 Popilek Numeric 5 1 Mone Mone 8 Right & Scale N Input
5 Voda Numeric 5 1 Mone Mone g Right f Scale ~ Input
6  Superplastifikatory Numeric 3 1 Mone Mone 8 Right & scale N Input
i Hrubozrmost Numeric 5] 1 Mone Mone 8 Right & Scale “ Input
8  Jemnost Numeric 5 1 Mone Mone 8 Right f Scale “u Input
9 Sednuti_cm Numeric 5 2 Mone Mone 8 Right & Scale @)Target
10 Pritok_cm Numeric 4 1 Mone Mone 2 = Right & scale @) Target
11 Pevnost_v_tlaku Numeric 5 2 Mone Mone 1 = Right f Scale @)Target
12
13
14

<
Data View Variable View
IBM SPSS Statistics Processor is ready & Unicode:ON Classic

Obrazek 16 - Pohled na proménné v SPSS, vlastni zpracovani

V pohledu proménnych je moZné nastavit metadata jednotlivych proménnych, aby
odpovidala jejich obsahu a ciliim provadéné analyzy. Uprava metadat v tomto
pohledu vSak neméni nactend data. Pokud by bylo v ramci piehlednosti lepsi
odstranit desetinnd mista napriklad u mnoZstvi vody a cementu, je moZné nastavit
atribut Decimals na 0, to mliZe usnadnit prehled v datovém pohledu a na
provedené vypocty to nema vliv, jelikoZ data jsou stale uchovana v ptivodni
presnosti.

Nékdy je vSak nutné data skute¢né upravit. Pro dpravy na urovni zaznami je
moZné manualné prepsat jednotlivé zaznamy prostym kliknutim na poZadovanou
buriku a prepsanim poZadované hodnoty, kdy je vSak nutné dodrzet typ proménné
(pti jejim nedodrZeni SPSS automaticky zahodi vloZenou hodnotu a zanecha
ptivodni). Pro apravu vSech nebo ¢asti zaznamii v rdmci celé proménné je mozné
vyuzit transformacnich procedur, jak je zobrazeno na obrazku ¢. 17.
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File Edit View Data
=l | ‘:J] g 2 Compute Variable...

- =

MName
Zaznam
Cement
Struska
Popilek
Voda
Superplastifikatory
Hrubozrmost
Jemnost
Sednuti_cm
Priitak_cm

(=N RN T U

g
g =)

Pevnost_v_tlaku

D | P

19
20

<

Transform  Analyze Graphs  Utilities

[E3 Pragrammability Transformation ..
I Count Values within Cases._
P Shift Values...
: Q Recode into Same Variables. ..
1 [2] Recode into Different Variables..
P [ Automatic Recode...
i [E3 Create Dummy Variables
I b2 Visual Binning...
: & Optimal Binning...

Prepare Data for Modeling

B Rank Cases. ..

& Date and Time Wizard...

[& Create Time Series...

B Replace Missing Values. ..

@ Random Number Generators...

Data View = Variable View

Extensions
==z
==z

Values
ne

Window  Help

= n
Missing
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone
Mone

IBM SPSS Statistics Processor is ready

Columns

E

a[al Q

Align

Measure

& Scale
& scale
& Scale
& Scale
g? Scale
& Scale
& Scale
& Scale
& scale
& Scale
& Scale

Obrazek 17 - Transformacni procedury v SPSS, vlastni zpracovani

Role
“w Input
“ Input
N Input
N Input
“ Input
“ Input
N Input
“w Input
©) Target
@) Target
@) Target

Unicode:ON Classic

Pro priklad Ize uvést procedury SPSS Recode into Same Variables... a Recode into
Different Variables..., které transformuji nactena data, v prvnim pripadé v ramci

stejné proménné a v druhém piipadé se tvori nova proménna. Pokud by tak bylo
potieba vytvorit napiiklad kategorialni proménnou Dostatecnd_pevnost pro
vyhodnoceni typu splituje/nesliiuje, je mozné vytvorit novou proménnou z hodnot
proménné pevnost_v_tlaku. VyuZzije se tak funkce Recode into Different Variables...,

kterd otevie nové okno kde se zada zdrojovy a novy sloupec, jednotlivé proménné

je mozné namapovat v novém okné po kliknuti na tlacitko Old and New Values... jak
je vidét na obrazku €. 18, jsou namapovany hodnoty od minima do hodnoty 38 jako
0 (nespliiuje) a hodnoty nad 38 jako 1 (spliiuje)
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® N O AW N

11
12
13
14
15
16
17
18
19

21

Edit  View

HES

ta

<

& Zaznam
& Cement
& Stuska
& Popilek
& Voda

& Superplastifikatory

Data Transform Analyze Graphs

M e~ Bip=

&’ Hrubozrnost

é’ Jemnost

& Sednuti_cm

& Prittok_cm
" roou
17 153,0
18 295,0
19 310,0
20 296,0
21 305,0

Data View Variable View

<
0
106,0
0
97,0
100,0

Utilities

Extensions  Window Help

L X Al
i = LY@"
88 P Od @E Q
< 8 Recode into Different Variables: Old and New Values
rrutol
Numeric Variable -> Output Variable: Output Variable M o1d Value New Value
Pevnost_v_tlaku —> ? Name: 52 O Value: ® Value: ‘1
Label 23 O System-missing O Copy old value(s)
l:l o4 O System- or user-missing
OR Old > New:
5 ange
Zz Lowest thru 38 > 0
[38 thru Highest —= 1
58
51,
51
51 O Range, LOWEST through value:
Old and New Values
58
(opuonal case selection condition) 87 @ Range, value through HIGHEST:
54 5 5
T 7 |:| Output variables are strings
O All other values O
o Tro o s revy ey 54
239,0 200,0 6,0 1002,0 684,0 12,00 38|
136,0 206,0 11,0 750,0 766,0 25,00 68
143,0 168,0 10,0 914,0 8040 20,50 482 249730
0 219,0 9,0 932,0 685,0 15,00 485 29,23
0 196,0 10,0 959,0 7050 20,00 490 2977

IBM SPSS Statistics Processor is ready '1 Unicode:ON Classic

Obrazek 18 - Transformace do nové proménné v SPSS, vlastni zpracovani

Je tak rozdil mezi pfemapovanim nazvi, v SPSS znaceno jako Label, kdy v datovém

pohledu lze prepinat mezi origindlnimi nazvy a premapovanymi nazvy pomoci

tlacitka Value labels, které nemd vliv na vypocty provadéné v SPSS a slouzi
predevsim pro lepsi prehlednost v datové sadé a transformacemi, jako je redukce
poctu kategorii proménné, ¢i upravé vedouci ke zméné typu proménné, které
dopady na vypocty ¢i vyuzitelnost proménné pro konkrétni statistické metody mit
mohou.
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7.2.2 Popisna statistika

Jakmile jsou data transformovana a oznacena do pozadované podoby, je moZné
vyuzit popisné statistiky SPSS. Tu je moZné najit v SPSS pod moznosti Analyze ->
Descriptive Statistics - Descriptives..., nasledné se zobrazi okno viz obrazek ¢. 19, ve
které je mozné zvolit pro které proménné bude deskriptivni statistika vypoctena a
tlac¢itka pro dal$i mozZnosti. Tlacitko Options... otevie podokno svybérem
jednotlivych popisnych statistik, které je mozné spocitat, viz obrazek ¢. 18, tlac¢itko
Style... pro kondi¢ni formatovani a tlacitko Bootstrap..., coZ je dle [10] technika pro
odhad presnosti vybérovych statistik, ktera neni v ramci této prace vyuzita.

File Edit View Data Transform Analyze Graphs Utilities Extensions Window Help
) =) 5| e = B [&]
He Qe BFL=mB HAETE O
‘ | Visible: 15 of 15 Variables
Datum g4 Kvartdl g5 Oddéleni gzDen &5 Tim Cilova_  Produkt Rozpra . Preséa » Odmén  Neprod
& produkt & l_za_ & covany & sy & y & uktivni_ ¢
ivita minutu ch_wyro. doba
1 ; 01-Jan-2015:1 .sweina Thursdav 8 80 ) 26 16 1108 7080 98 0| 2
2 & Descriptives < | 3{ &8 Descriptives: Options X 0
3 | 1" 0
4 Variable(s): {11 [JSum 0
5 &2 Datum & Cilova_produktivita — 25 0
| | Di )
6 & Tym & Produktii_za_minutu |25 |spersmn‘ ) o 0
7 &> Neproduktivnich_lidi & Rozpracovanych_v... |3 Std. deviation [v| Minimum 0
8 & Pocet_stylovych_... & Preséasy | 28} []Variance Maximum 0
9 & Pocet_zamestnancu & Odmény |19 [JRange [JSE mean 0
10 & Skuteéna_produkti... & Neproduktivni_doba | 28 0
" | 28]  Distribution 0
12 |19 [QKurtosis  [] Skewness 0
13 | 1" 0
14 3,  Display Order 0
15 ® Variable list .0
= O Alphabeti i
17 Alphabetic 0
18 [[] Save standardized values as variables | 23 O Ascending means 0
' D di
L I Paste ‘ I Reset | lCancel‘ I Help l i 4 | ©Dencanding meass 0
20 | 4, 0
fj OT—Tar—E?ﬁ 1 finishing Saturday 11 75 2 Help 0
< iR Fri i & 2 3 3
Data View Variable View
IBM SPSS Statistics Processor is ready fﬂ Unicode:ON Classic

Obrdzek 19 - Okno deskriptivni statistiky s podoknem Options v SPSS, vlastni zpracovdni
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Po kliknuti na tlac¢itko OK se otevi'e nové okno v SPSS s poZadovanymi statistikami,
viz obrazek ¢. 20. V levé ¢asti nového podokna je vidét seznam zobrazenych uloh,

vtomto pripadé jediny output s deskriptivni statistikou a na hlavnim platné
zobrazené statistiky. Pri nové akci, napriklad zobrazeni deskriptivni statistiky pro
jiné proménné, se v levém sloupci prida nova uloha pod tu piedchozi a obdobnym
zplsobem se na hlavnim platné zobrazi pozadovand statistika pod predchozi
ulohu. Je zde také mozZné zmeénit jednotlivé nazvy, upravit vzhled tabulek,
dodate¢nych vizualli a provést mnoho dalSich uprav, které zlepSit prehlednost,
pripadné pripravit vizudly pro prezentaci managementu. Sta¢i tak napriklad
dvojklik na pozadovanou tabulku, ta se nasledné otevie v novém podokné
s moznostmi dovolujicimi ji upravit do pozadované podoby. Obdobnym zpisobem
je moZné upravit i grafy a ostatni vystupni objekty v SPSS.

File Edit View Data Transform  Inser Format  Analyze  Graphs

Had & 0 LS TES

Utilities

Extensions ~ Window  Help

H s Q

B ouput % Deskriptivni statistika -
Bt {E] Descriptives
-+ (] Title
Motes Deskriptivni statistika
-------- [# Descriptive Statistics s
Pofet  Minimum  Maximum  Primér odchylka
Cement 103 137.0 3740 229894 788772
Struska 103 0 1930 77,974 B0 4614
Popilek 103 0 2600 149015 B5.4181
Voda 103 160,0 2400 197,168 20,2082
Superplastifikatary 103 44 19,0 8,540 2,8075
Hrubozrnost 103 708,0 10499 883,979 88,3914
Jemnost 103 640,6 8020 739,605 53,3421
Sednuti_cm 103 00 29,00 18,0485 8,75084
Pritok_cm 103 20,0 78,0 49,611 17,5686
Pevnost_v_tlaku 103 1719 58,53 36,0394 7,83823
Dostateéna_pevnost 103 0 1 38 487
Validni poéet 103
W
< 4| ¥

Obrazek 20 - Deskriptivni statistika v SPSS, vlastni zpracovani
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7.2.3 Grafy v SPSS

Grafy se daji v SPSS zobrazit riznymi zpisoby, avsak skrze menu Graphs -> Chart
Builder... je mozné otevrit okno se vSemi dostupnymi grafy, které je moZné vyuZit i
s jejich ndhledem (obr. ¢.21). Ten se da rozdélit do tii ¢asti, v levé dolni casti jsou
jednotlivé grafy dle jejich typi. Pri kliknuti na konkrétni graf se zbytek okna upravi
tak, aby bylo moZné nastavit parametry a vlastnosti poZzadovaného grafu. V levé
horni Casti je sloupec s proménnymi zdatové sady, kde se zobrazi pouze ty
proménné, které spliuji podminky pro dany graf a na platné je vidét nahled na
voleny typ grafu. PretaZzenim jednotlivych proménnych do cerchované
ohranicenych obdélnikii je mozné umistit proménné na pozadované misto. V pravé
casti okna je mozné nastavit vlastnosti a vzhled grafu. Ty je pripadné mozZné
upravit i po vykresleni, pokud by zde zvolené nastaveni bylo nevyhovujici. Pro
pripadné filtrovani je mozné do pole Filter vlozit poZadovanou proménnou a
v pravé casti Chart Builder v Element Properties se doplni novd mozZnost Filter
Panel, u které je nasledné mozné odstranit neZadouci hodnoty jejich presunutim
do okna Excluded.

#2 Chart Builder X
Variables: Chart preview uses example data Element Properties Chart Appearance Options
& Zaznam = Scatter Plot of Voda by Prittok_cmy Edit Properties of:
& Cement P asteeinie o Point1 A
& Struska s : X-Axis1 (Point1)
& Popilek St """ 9 """" Y-Axis1 (Point1) -
& Voda i 5 S ; et size? ; .
s H i o o Statistics
& Superplastifikatory o : )
& Hrubozmost HEE= o5 e Variable: ¢ Voda
& Jemnost ; ° ® o 8o & Statistic:
& sednuti_cm il : 8 o .. g Value i
~ ek 0 ! o ° ° ° ! )
7 gl | @© @O
No categories (scale L.
variable) > O
& Pritok_cm Error Bars Represent
| @®
Gallery Basic Elements Groups/Point ID  Titles/Footnotes
Choose from: .
Favorites o
Bar °,0 ®e | 3% o
NS
Line o ° 3 |
Area A
Pie/Polar @ ] |
Scatter/Dot j\) I
Histogram R O
High-Low Linear Fit Lines
Boxplot [JTotal [] Subgroups
Dual Axes
I OK | I Paste || Reset |Cance\ Help I

Obrazek 21 - Okno pro sestavovani grafi v SPSS, vlastni zpracovani
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File Edit View Data Transform Inset Format Analyze Graphs  Utilities  Extensions  Window  Help
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HeR & 0 i Fin= =20 B[ Q
= E output + Graf -~
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[E] Title
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Obrazek 22 - Bodovy graf mnozstvi vody vii¢i pritoku, vlastni zpracovani

Po stisknuti tlacitka OK se tak na platno vykresli bodovy graf s poZadovanymi
proménnymi (obrazek €. 22), kde je moZné provést dalsi upravy. V tomto pripadé
je vhodné zmensit pocet desetinnych mist pro obé proménné. Dvojklikem na graf
se zobrazi nové podokno Chart Editor (obrdzek ¢. 23), ve kterém je mozZné
jednotlivé ¢asti grafu upravovat. DalSim dvojklikem na libovolnou hodnotu na ose
X se otevie nové podokno, kde je na karté Number Format moZné upravit pocet
desetinnych mist pro hodnoty osy x pomoci Decimal Places. | zde se jedna pouze o
vizudlni apravu v grafu, zaznamy maji plivodni desetinnou presnost. Obdobnym

zplisobem lze upravovat jednotlivé ¢asti grafu
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Obrazek 23 - podokna Chart Editor a Properties pro bodovy graf mnozstvi vody viici pratoku,

vlastni zpracovani
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Obrazek 24 - Bodovy graf mnozstvi vody vii¢i mnozstvi cementu, dle dostate¢né pevnosti, vlastni
zpracovani

Na obrazku ¢. 24 je vidét bodovy graf mnoZstvi vody vii¢i mnoZstvi cementu pfri
vyuziti barevného rozliseni pro umeéle vytvotenou proménnou Dostatecnd pevnost
v Chart Builder. To zplisobi barevné rozliSeni jednotlivych zdznamt podle toho, zda
spliiuji nebo nespliuji podminku pro uméle vytvorenou proménnou Dostatecnd
pevnost. Je tak 1épe vidét, jaka kombinace mnoZstvi téchto dvou sloZzek ma na
pozadovanou pevnost vliv. Z grafu Ize usuzovat, Ze malé mnoZstvi cementu ma
negativni dopad na poZadovanou pevnost a vét$i mnoZstvi cementu s mensim
mnozstvim vody ma pozitivni dopad na poZadovanou pevnost, ackoliv v dané
oblasti nenf prilis zdznam{.

To je vSak zobrazeni pouze pro tyto dvé proménné. Pro zobrazeni vice parovych
bodovych grafii 1ze vyuzit moznosti maticového bodového grafu, do kterého lze
vlozZit vice proménnych najednou, které jsou nasledné zobrazené v maticovém
rozlozeni. V SPSS jsou dalsi moZné tipravy, jako je naptiklad tlacitko Bin elements
v Chart editor, ktery umozni seskupit velké mnozstvi zaznamii do jednoho bodu,
coZ je obzvlasté vhodné pri praci s rozsahlym datovym souborem.
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7.2.4 Korelac¢ni analyza v SPSS

Korela¢ni analyzu je mozné v SPSS nalézt v menu Analyze -> Correlate. Ta obsahuje
podmenu s dalSimi moZnostmi, jako je dvourozmérna korelace ¢i parcialni
korelace. Pii zvoleni dvourozmérné korelacni analyzy se otevie okno Bivariate
Correlations, ve kterém je moZné zvolit poZzadované proménné pro realizaci
korela¢ni analyzy. Dale je mozZné zvolit korela¢ni koeficient, kde je predem
nastaven Pearsonliv korela¢ni koeficient, tlacitko Options..., viz obrazek ¢. 25,
sdalsimi moznostmi, obsahujicimi napfiklad vypocet primérti a standardni
odchylky, Style..., Bootstrap... a Confidence interval..., které v obsahu této prace
nejsou vyuzity

Pro ukdzku jsou vyuzity proménné Cement, Struska, Popilek, Voda,
Superplastifikdatory a Pevnost_v_tlaku, avsak pouze Korelace pevnosti v tlaku vici
ostatnim proménnym ma smysl vyhodnocovat, jelikoZ ostatni proménné jsou
nenadhodné. Cilem je tak zjistit, jak kazda tato proménna ovliviiuje vyslednou
pevnost.
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Obrazek 25 - Nastaveni dvourozmérné korelace s otevirenym podoknem Options v SPSS, vlastni zpracovani

Po vloZeni poZadovanych proménnych a stisknuti tlac¢itka OK se zobrazi korela¢ni
matice pro zvolené proménné, jak je vidét na obrazku ¢. 25. Pro ucely ukazky
matice vykreslené SPSS bez dodate¢ného nastaveni jsou ponechany vsSechny
zaznamy, avSak smysl ma vyhodnocovat pouze pevnost vtlaku vii¢i ostatnim
proménnym, tedy posledni sloupec nebo posledni 3 radky zobrazené matice.
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Obrazek 26 - Parova korela¢ni matice v SPSS, vlastni zpracovani

V matici jsou vidét jednotlivé vysledky pro zvolené proménné. Pro kazdy zadznam
lze vidét vypocteny Pearsoniiv korela¢ni koeficient, hranice vyznamnosti pro
oboustranny interval spolehlivosti a pocet zdznam?. P vétSim poctu proménnych
je pro lepsi prehlednost vhodné ponechat pouze radek koeficientu s tim, Ze
v nastaveni korela¢ni matice se oznaci nepotiebné radky, pravym tlacitkem mysi
se klikne na jeden z oznacenych radku a zvoli se moznost Delete. Informace o poctu
zdznamu je zbyteCnd, protoZe deskriptivni statistika jiz ukazala, Ze datova sada
obsahuje 103 zcela vyplnénych zaznami a splnéni hranice vyznamnosti je vidét u
jednotlivych koeficientli pomoci poctu hvézdicek, které jsou vysvétleny v legendé
pod grafem. Z tabulky na obrazku ¢. 26 tak lze zjistit, Ze na cilovou vlastnost
pevnost v tlaku ma kladny vliv predevSim vétSi mnozstvi cementu a popilkuy,
naopak vice vody nebo strusky vede ke snizeni vysledné pevnosti. Pro
superplastifikatory je vysledna hodnota zanedbatelna, a predevSim nespliiuje
stanovené hranice vyznamnosti, neni tak mozné usuzovat jeji vliv na poZzadovanou
pevnost.
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7.2.5 Linearni regresni analyza v SPSS

0ddil linearni regresni analyzy v SPSS Cerpa predevsim z [6] (2015, str. 363-367),
kde je vtéto praci vyuZito obdobného nastaveni a popsany vysledky linearni
regresni analyzy. V SPSS se nachazi procedura linearni regrese v menu Analyze ->
Regression -> Linear..., které otevie okno svolbami pro zavislou proménou a
seznam proménnych nezavislych. Po pravé strané jsou tlacitka, ktera oteviraji nova
podokna s dal$imi moZnostmi, jako:

- Statistics - pro volbu poZadovanych statistik

- Plots - pro vykresleni grafii

- Options - pro dals$i moZnosti, jako je zplisob zpracovani zaznamu
s chybéjicimi daty a nékolika dalSich, které v této praci nejsou vyuZzity.,

Na obrazku ¢. 27 jsou zminéna okna s vyuZitym nastavenim, které jsou nasledné
prezentovany v nadchazejicich obrazcich
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Obrazek 28 - Tabulka vloZenych a odstranénych proménnych a
sumarizace modelu v SPSS, vlastni zpracovani

Na obrazku ¢ 28 je vidét tabulka vloZenych a odstranénych proménnych
sestaveného linedarniho regresniho modelu. V tomto pripadé byla zvolena metoda
enter, tedy vloZeni vSech proménnych najednou. V sumarizaci modelu je podstatna
hodnota R na druhou, ktera predstavuje mnoZstvi vysvétleného rozptylu
sestavenym modelem. Hodnota 0,875 znamend, Ze sestaveny model vysvétluje
87,5 % celkového rozptylu zavislé proménné. Jinak feceno, stale existuje 12,5 %
nevysvétleného rozptylu nezndmymi nebo nevyuzitymi proménnymi. [6] (2015,
str. 366) odkazuje na ucebnice, ve kterych se doporucuje vyuZivat hodnoty
upravené R na druhou. Tento Udaj tak vyslednou hodnotu upravuje vzhledem
k po¢tu vloZenych proménnych, kdy s vétSim poctem nezavislych proménnych
miiZe umeéle risti R na druhou.
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ANOVA?

Model Suma étvercd  Stupnévolnosti | Odhad rozptylu F Wyznamnost
1 Regrese 5485608 5 1087122 136,253 .oogP
Rezidualy 781,055 a7 8,052
Celkem 266,664 102

a. Zavisla proménna: Pevnostv tlaku
b. Prediktory: (Constant), Superplastifikatory, Cement, Voda, Struska, Popilek

Obrazek 30 - Analyza rozptylu v SPSS, vlastni zpracovani

Koeficienty”
Standardizované
MNestandardizované koeficienty koeficienty Korelace Statistika multikalinerity
Standardni )
Model B chyba Beta t “iznamnost  Multého fadu  Parcialni Cast Tolerance WIF
1 (Konstanta) 11,840 3,752 3,182 0oz
Cement 02 005 1,023 21,692 ,aoo A46 911 778 A78 1,730
Struska 024 006 87 4,321 ,aoo -,332 384 151 G655 1,526
Popilek 089 005 JAE5 19,665 0oo 444 ,8a4 705 533 1,874
YVoda -087 015 -,224 -5,827 ,aoo -, 254 - 516 -212 Bog 1,114
Superplastifikatory 327 07 17 3,086 003 -,038 206 10 872 1147

a. Zavisla proménna: Pevnost v tlaku

Obrazek 29 - Tabulka s koeficienty linearni regrese v SPSS, vlastni zpracovani

V tabulce analyzy rozptylu na obrazku ¢. 29 lze zjistit, zda je platna nulova
hypotéza R? = 0. Vyznamnost je p¥i zaokrouhleni na 3 desetinna mista stdle mensi
nez 0,000 a tedy splniiuje obvykle vyuzivanou hranici mensi nez 0,05.

V tabulce s koeficienty na obrazku €. 30 jsou vSechny v modelu vyuZzité proménné,
vCetné zavislé proménné pojmenované jako (Konstanta). Podle [6] (2015, str. 367)
je to hodnota zavislé proménné, vuvedené tabulce tedy pevnost v tlaku, pfi
nulovém vstupu ostatnich nezavislych proménnych. Tedy s nulovou hodnotou
nezavislych proménnych by méla byt pevnost vtlaku 11,94 N/mm2. AvSak
s nulovou hodnotou vloZenych nezavislych proménnych nelze cement vytvorit,
vtomto pripadé tak koeficient zavislé proménné nemd smysl interpretovat.
Nestandardizovany koeficient predstavuje zménu v zavislé proménné pri
jednotkové zméné nezavislé proménné. Vtomto pripadé by tak skazdym
jednotkovym navySenim, napriklad mnoZstvi cementu, zvysi pevnost v tlaku o
0,102 N/mm2. Naopak navySenim mnozZstvi vody se snizuje vysledna pevnost v
tlaku. Standardizované koeficienty jsou hodnoty upravené do intervalu <-1;1> a je
diky nim mozné porovnavat vliv jednotlivych nezavislych proménnych na vysledny
model i pres jejich odliSné hodnoty, kdy stfedni hodnota a rozptyl mezi témito
proménnymi mohou byt zdsadné odli$né. Cim vice se standardizovany koeficient
blizi nule, tim mensi vliv ma na zavislou proménnou, naopak hodnoty bliZici se -1 a
1 znamenaji vyrazné ovlivnéni zavislé proménné. Na prvni pohled je zde vidét
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poruSeni zminovaného pravidla u proménné Cement, ktera presahuje hodnotu 1.
Dle [13] se tento jev objevuje v pripadé pozitivni €i negativni korelace mezi
prediktory. V takovém pripadé mizZe byt vhodné sestavit model znovu, avsak za

vyuziti metody vkladani proménnych stepwise, tedy postupného vkladani
proménnych, jak je vidét na obrazku ¢. 31.

Koeficienty”
Standardizovan Statistika
Mestandardizované koeficienty & koeficienty Korelace multikolinearity
Standardni znamn Multého )
Model B chyba Beta t ost fadu Parcidlni Cast Taolerance VIF
1 (Konstanta) 25,857 2,150 12,025 000
Cement 044 008 446 5,004 000 446 446 446 1,000 1,000
2 (Konstanta) 4,381 1,781 2,461 016
Cement 086 005 867 15,851 000 A46 B46 768 763 1,310
Popilek 078 005 866 15,835 000 A44 846 oLsIL 763 1,310
4l (Konstanta) 2373 3,585 6,619 000
Cement 090 005 802 18,986 000 448 886 782 752 1,330
Popilek 075 004 822 17,210 000 444 866 708 744 1,343
Voda -,099 017 s -5,972 000 -,254 =HiH -, 246 928 1,078
4 (Konstanta) 16,427 3,597 4 567 000
Cement 01 005 1,013 20,668 000 A46 902 q72 581 1,722
Popilek 087 005 947 18,662 000 A44 883 697 A4 1,848
Voda -,095 015 -,244 -6,276 000 -,254 -535 -,234 924 1,082
Struska 028 008 214 4,741 000 -,332 432 77 683 1,464
5 {Konstanta) 11,340 3,752 3,182 002
Cement 102 005 1,023 21,692 ,000 446 A1 778 are 1,730
Popilek 088 005 965 19,665 000 444 894 705 533 1,874
Voda -,087 015 -,224 -5,927 000 -,254 -516 -212 898 1,114
Struska 024 006 187 4,221 000 -,332 394 161 655 1,626
Superplastifikatory 327 107 17 3,056 003 -,038 296 110 872 1,147

a. Zavisla proménna: Pevnostvtiaku

Obrazek 31 - Tabulka s koeficienty linearni regrese v SPSS, vlastni zpracovani

Obrazek €. 31 prozrazuje, Ze k prekroceni hranice 1 pro standardizovany koeficient
cementu dochazi po pridani proménné Struska, coZ naznacuje moZnou korelaci
sjednou, ¢i vice jiZz dosazenych nezavislych proménnych. Pri sestaveni nového
modelu bez proménné Struska (obrazek ¢. 32) je vysledna hodnota R na druhou
0,852, tedy doSlo kredukci vysvétleného rozptylu o 2,3 % a standardizovany
koeficient cementu je 0,933.

Koeficienty®

Standardizovan

. b
Sumarizace modelu Nestandardizované koeficienty & koeficienty

Upravené R na Smérodatna Standardni
Maodel R R na druhou druhou chyba odhadu Maodel B chyba Eeta 1 Vijznamnost
1 523* 852 846 3,07150 1 (Konstanta) 16,806 3,865 4348 000
a. Prediktory: (Konstanta), Superplastifikatory, Cement, Voda, Cement 083 ,005 933 20,490 ,000
Paopilek WVoda -,089 016 -,229 -5,582 000
b. Zavisla proménna: Pevnost v tlaku Popilek o7s 004 865 18,600 000
Superplastifikatory 418 14 150 3684 ,aoon

a. Zavisla proménna: Pevnostvtlaku

Obrazek 32 - sumarizace modelu a koeficienty linearni regrese bez proménné Struska, vlastni zpracovani
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Avsak pozadovana pevnost je pouze jedna ze sledovanych proménnych a pevnost
samotna nemusi byt nic platng, pokud nebude mit beton pti aplikaci pozadované
vlastnosti pritoku a sednuti, tak mtliZze byt v praxi nepouzitelny.

Bodovy graf na obrazku ¢. 33 predstavuje standardizované predikované hodnoty
proti standardizovanym reziduim. Standardizace jednotlivych hodnot je provedena
nasledujicim vzorcem:

i — primérna hodnota
o - smérodatna odchylka

Tento graf by tak podle [6] (2015, str. 370) nemél vykazovat Zadny vzorec
v usporadani proménnych. V ptipadé Ze tomu tak neni, je to znak mozného
nenaplnéni predpokladu o linearité a homoskedasticité, coz se nezda byt tento
pripad. Samotny test homoskadisticity zde neni provadén, nicméné je v ramci SPSS
mozné vyuzit oficialnich stranek IBM, kde byl tento problém reSen, viz [14].
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Obrazek 33 - Bodovy graf standardizované regresni predikované hodnoty a standardizovanych regresnich

rezidui, vlastni zpracovani
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7.3 Realizace vybranych metod analyzy dat pro ucely
managementu

Pro realizaci datové analyzy byl vybran datovy soubor [13], priloha 2, obsahujici
informace o sluzbé vypiijceni jizdnich kol ve mésté Soul. Datovy soubor obsahuje
celkem 14 proménnych:

e Datum - Ve formatu rok-mésic-den

e Pocet_vyptijcenych_kol - pocet vypijcenych kol

e Hodina - Hodina daného dne

e Teplota - Teplota ve stupnich Celsia

e Vlhkost - Vlhkost v procentech

e Rychlost_vétru_ms - Rychlost vétru udana v metrech za sekundu

e Vizibilita - viditelnost na vzdalenost 10 metri

e Teplota_rosného_bodu - Teplota rosného bodu ve stupnich Celsia

e Solarni_radiace - solarni radiace udana v MJ/m2

e Destové_srazky_mm - DeStové srazky udané v milimetrech (1 litr vody na 1
metr ¢tverecni)

e Snéhové_srazky_cm - Snéhové srazky udané v centimetrech

e Rocni_obdobi - vycet textovych hodnot: Spring, Léto, Podzim, Zima

e Svatek - vycet textovych hodnot: Holiday/No holiday

e Provozni_den - vycet textovych hodnot: Yes (standardni pracovni den), No
(den, kdy ptj¢ovna nebyla v provozu)

Datovy soubor obsahuje 8 760 zaznami s rozsahem od 1. prosince 2017 do 30.
listopadu 2018. Pocet zaznami tak odpovida 1 zaznamu za hodinu po dobu 1
celého roku. Soubor obsahuje nominalni, ordinalni i intervalové promeénné a
mnoZstvi dat je dostate¢né k provedeni datové analyzy s vybranymi metodami.

Cilem vybranych metod analyzy dat v této uloze je zjistit, které proménné maji
zasadni vliv na mnozstvi vyptijcenych kol, sumarizovat nalezené vysledky do
formy, kterou je mozné predat managementu k naslednym rozhodnutim a dodat
jakakoliv doporuceni k dosaZeni efektivnéjsim vysledktim spolec¢nosti.
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7.3.1 Rozbor datového souboru

Po nacteni datového souboru do SPSS je vhodné jako prvni upravit vSechny
proménné do poZadovaného stavu, aby se snimi dalo 1épe pracovat. V tomto
pripadé se jedna o nasledujici Ukony, které vedou k vyslednému nastaveni
proménnych na obrazku ¢. 34:

1)

2)

3)

4)

5)
6)

7)

Datum obsahuje anglické ndzvy mésicu, a tak je upraven atribut Type na
Date ve formatu dd.mm.yyyy, ktery upravi zobrazeni datumu na ¢iselnou
reprezentaci i v ramci mésice, na podobu den-mésic-rok.

Premapovani ro¢niho obdobi na ¢eské ekvivalenty. VyuZije se tak procedury
Value Labels, kterou lze otevrit klikem na atribut Values v pohledu na
proménné, kterd prekryje anglické nazvy, které v datovém souboru
zistanou nezménény.

Pro proménnou Svatek se vyuZije procedura transformace, a to Recode into
Same Variables. Transformace je provedena z textového typu na celocCiselny,
kde bude vyuZita konvence 0 reprezentujici nepravdu a 1 pravdu.
Nesvatecni dny tak budou oznaceny hodnotou 0. CelocCiselné typy jsou pro
vypocetni Gcely 1épe zpracovatelné nez textové, a proto je v tomto pripadé
vyuZzita transformace. Aby se zabranilo pripadnym nejasnostem, jsou tyto
hodnoty oznaceny pomoci procedury Value Labels a jsou namapovany jako
svatec¢ni a nesvatec¢ni den.

Pro proménnou provozni den bude provedena ta sama zména jako v kroku
¢islo 3 z divodu konzistence s tim rozdilem, Ze namapovani bude na
hodnoty provozni a neprovozni den. Label také povoluji jinak nepouZzitelné
znaky v zaznamech, jako jsou mezery, které je Cini ve vysledcich 1épe
Citelné.

Nastavi se zavisld proménna, kterd je v tomto pripadé pocet vyptijcenych
kol pomoci zmény atributu Role na Target

Pro proménné svatek a provozni den se po zménach upravi Type na
Numeric a nastavi Width na 1, tedy celoc¢iselnou hodnotu se $ifkou 1 Cislice.
Pro vSechny viceslovné proménné se nastavi hodnota Label na verze

s mezerami pro lepsi Citelnost
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File Edit Miew Data Transform  Analyze  Graphs  Utilities Extensions Window  Help

He [ Tzl A BE 0L Q

Mame Type Width  Decimals Label Values Missing Columns Align Measure Role
1 Datum Date 10 0 Mone Mone 11 = Right f Scale N Input i
% Pocet_wypujéenych_kol  Numeric 4 0 Pocetvypljéenych kal  Mone Mone 11 = Right f Scale @) Target
3 Hodina MNumeric 2 0 Maone Mone 8 = Right & scale N Input
4 Teplota MNumeric 5 1 Mone Mone 8 Right f Scale “ Input
5 VIhkost Numeric 2 0 Mone Mone 9 Right f Scale N Input
6  Rychlost_vétru_ms MNumeric 3 1 Rychlostvetruv ms Maone Mone g Right & scale N Input
7 Vizibilita Mumeric 4 0 Mone Mone 9 Right f Scale “ Input
g Teplota_rosného_bodu | MNumeric 5 0 Teplota rosného bodu  Mone Mone 10 Right & Scale N Input
9 Soldrni_radiace Numeric 4 2 Soldrni radiace Mone Mone 11 Right f Scale N Input
10 Destové_srazky_mm MNumeric 4 1 Destové srazky v mm Mone Monge 2 Right & Scale “ Input
11 Snéhové_srazky cm Numeric 3 1 Snéhové srazky v cm Mone Mone 8 = Right & Scale N Input
12  Rocéni_obdobi String i 0 Roéni obdobi {Autumn, Podzim}... Mone 9 Left &5 Mominal N Input
13 Svatek Numeric 1 0 {0, nesvatecni den}... MNone 12 Right &5 Mominal “w Input
14 Provozni_den MNumeric 1 0 Provozni den {0, neprovozni den}... Mone 9 Right Qb Mominal “ Input
15
i b

< >
Data View Variable View
IBM SPSS Statistics Processor is ready 54 Unicode:OM Classic

Obrdzek 34 - Pohled na proménné datového souboru sluzby vypiijcky kol ve mésté Soul v SPSS, vlastni zpracovdni

Po nacteni a nastaveni vSech proménnych poZadované podoby je vhodné zobrazit
popisnou statistiku pro vSechny proménné v datovém souboru, ktera je vidét na
obrazku €. 35. Dobrou zpravou je u vSech proménnych hodnota 8760 pro sloupec
N, ktery dle [10] ukazuje mnozstvi vyplnénych zaznami, tedy Ze data neobsahuji
prazdné zaznamy, které se obvykle znaci jako null. Minimum a Maximum jsou
vhodné pro zjiSténi odlehlych hodnot. Napriklad teplota se pohybuje v rozmezi od -
17,8 °C do 39,4 °C, které se zdaji byt co se odlehlych hodnot tyce v potadku, coz lze
prohlasit i o ostatnich proménnych. Zaroven lze potvrdit, Ze se v datovém souboru
na prvni pohled nevyskytuji pripadné nesmyslné tdaje, kterymi by mohli byt
napriklad zdporné hodnoty poctu vyptijcenych kol a jiné. Zajimavosti je hodnota
priméru u premapovanych proménnych provozni den a svatek na binadrni hodnoty
0 a 1, kdy primér ukazuje prechod z0 na 1 a tedy zastoupeni provoznich a
neprovoznich dni, potazmo svatecnich a nesvate¢nich dni. I kdyZ jsou tyto
proménné v tomto piipadé nominalniho charakteru, diky tomu Ze jsou zastoupeny
¢iselnym typem pro né SPSS spocitalo primér, a tak lze z tabulky vycist, Ze zhruba
97 % dni je pracovnich a zhruba 5 % dni vroce bylo svate¢nich. U zavislé
proménné poctu vypujcenych kol je maximalni hodnota 3 556 vyptjcenych kol,
avSak priimérné je vyptijceno 704.6 Kola, coZ znamena, Ze vétSina zaznami se bude
vyskytovat v niz8i poloviné celkového rozptylu poctu vypiijcenych kol. Avsak pro
tuto zavislou proménou je vhodné znat jeji rozloZeni co nejlépe, a tak je lepsi pro ni
nechat sestavit histogram, viz. obrazek ¢. 36. Vramci deskriptivni statistiky je
kromé procedury Descriptives také mozné vyuZit proceduru Frequencies, ve které
je mozné zjiStovat také kvartily, pripadné jiné volitelné percentily.
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1200
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DeskKriptivni statistika

Smérodatna

[+ Minimurm Maximum Priimér odchylka
Daturm 8760 01122017 3011.2018 01.06.2018 10508:5544 .
Poéetvypdjéenych kol a7a0 ] 3556 704,60 644 997
Hodina B760 0 23 11,50 6,923
Teplota aTa0 -17.8 304 12,883 11,9448
Vihkost a760 0 95 58,23 20,362
Rychlost vetru v ms 3760 0 7.4 1,725 1,0363
Vizihilita 8760 27 2000 1436,83 608,299
Teplota rosného bodu 3760 -306 272 36,81 124,048
Solarni radiace 8760 Rili] 352 5691 JBEBTS
Destove srazky v mm a760 i 35,0 148 1,1282
Snéhové srazky v em 8760 Ri| 88 075 4367
Svatek a7a0 ] 1 05 217
Provozni den 8760 0 1 av 180
Platmjch zaznami M ATED

(listwise)

Obrazek 35 - Deskriptivni statistika pro datovy soubor sluzby vypiijceni kol ve mésté Soul,
vilastni zpracovdni

Histogram Poétu vypUljéenych kol

Mean =704 6

Stl. Dev. = 644 297

M=28TE0

0 1000

2000

Poéet vypljéenych kol

3000

4000

Obrdzek 36 - Histogram poctu vypiijcenych kol v SPSS, vlastni zpracovdni
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Histogram ukazuje postupné se snizujici ¢etnost zdznami pro zvysujici se hodnotu
vypujcenych kol. Nej¢astéjsim zaznamem je 0 vyptlijcenych kol s hodnotou kolem 1
000 hodin, coZ je v prepoctu zhruba 42 dni v roce, kdy nebylo vypujceno jediné
kolo. To je pomérné vysoka hodnota, kdy jsou kola zcela nevyuzita. Zde se da
ocCekavat vliv neprovoznich dni, avSak i jiné nezavislé proménné mohou toto
zplsobit. Je tak vhodné v daném histogramu vyfiltrovat neprovozni dny, které jsou
na obrazku ¢. 37.

Touto filtraci jsou z histogramu odstranény zaznamy, ve které sluzba nebyla
v provozu, a tedy nebyla vyptjcena Zadna kola. I kdyZ je pro management vhodné
pocitat se zastoupenim neprovoznich dni v pribéhu roku, pro ucely zjisténi vlivu
jinych nezavislych proménnych je dobré tyto zaznamy vypustit, aby nezkreslovaly
vysledky pro bézné provozni dny.

Histogram poétu vypujéenych kol

Mean = 728 16
1000 Stl. Dev. = 642 351
M =8 465

800

600

Cetnost

400

200

0 1000 2000 3000 4000

Pocet vypujéenych kol

filtrovano dle proménné: Provozni den

Obrdzek 37 - Histogram poctu vypujcenych kol s filtrem na nesvdtecni a provozni dny v SPSS,
vlastni zpracovdni
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7.3.2 Jednoducha linearni regrese

Po sezndmeni se s daty a provedenim potiebnych Uprav je mozné zacit s linearni
regresni analyzou. Jako prvni se sestavi jednoducha linearni regrese. Pro vybér
idedlni nezavislé proménné z datového souboru je vhodné sestavit parovou
korela¢ni matici, ze které lze vycist vhodnost jednotlivych proménnych. Vybrané
promeénné jsou na obrazku ¢. 38.

Koeficienty
_Potat Rychlostvetru v Destove srazky Snehové
wypljéenych kol Teplota Vihkost ms Vizibilita vmm srazkyvem
Poéetwpljfenjch kol korelaéni koef. 1 &30 200" A217 199" -1237 - 1427
Teplota karelaéni koef. &30 1 89 036 035 050" -8
Wihkost karelaéni koef. 200" A8 1 337 - 5437 238 08"
Rychlostvetruv ms  korelagni koef. a217 - 036 LGB 1 A72 -,020 -.004
Vizibilita karelaéni koef. 19a” 035" - 5437 72 1 -85 -1227
Destové srazkyvmm  korelagni koef. 123" 050" 236 -.020 -168" 1 008
Snéhové sraskyvem  korelagni koef. -1427 -218" 108" -.004 1227 008 1

** Korelace je wznamna na hranici 0.01 (oboustranna).

Obrazek 38 - korelacni matice vybranych proménnych, vlastni zpracovani

Z korela¢ni matice vycniva vliv teploty na pocet vyptijcenych kol vice nez u jinych
proménnych. Ta je tak vhodnou nezavislou proménnou pro sestaveni
jednoduchého linedrniho regresniho modelu. Zaroven lze vidét urcitou
souvztaznost mezi vlhkosti a viditelnosti s negativnim znaménkem, kdy s vétsi
vlhkosti klesa viditelnost.

Na obrazku ¢. 39 je vidét sestaveny model jednoduché linedrni regrese poctu
vypijcenych kol pti vyuZiti teploty jako nezavislé proménné. Pri sestaveni byl
vyuzit filtr pouze pro zdznamy pracovnich dni. Toho bylo docileno v okné Linear
Regression pomoci pole Selection Variable, kam byla vloZena proménna
Provozni_den a nastaveno pravidlo, kde je hodnota této proménné rovna 1 (diky
vyuziti Label je na obrazcich vidét textové namapovani na ,provozni den®)
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Sumarizace modelu

R
Provozni den=
provozni den Upravené R na  Smérodatna
Maodel (Zvoleng) R na druhou druhou chyba odhadu
1 5637 g T 531,021

a. Prediktory: (Konstanta), Teplota

ANOVA™®
Model Suma ftvercd  Stupn&volnosti - Odhad rozptylu F Wznamnost
1 Regression 11059526311 1 11059526311 3922056 .0o0p°®
Residual 23B86420803,2 8463 281982 855
Total 345823735343 8464

a. Zavisla proménna: Podet wpljéenych kol
k. Zvaleny zaznamy, které splfiuji podminku: Provozni den= provozni den
c. Prediktory: (Konstanta), Teplota

Koeficienty™”

Standardizovan
Mestandardizované koeficienty & koeficienty

Standardni
Maodel B chyba Beta t Wiznamnost
1 (Konstanta) 347771 8,380 41,4449 ooo
Teplota 29 863 N-Yir) 5863 62,626 Jooo

a. Zavisla proménna: Podet wpljéenych kol
k. Zvaleny pouze zaznamy, které spliuji podminku; Provozni den = provozni den

Obrazek 39 - Sumarizace modelu, ANOVA a vypoctené koeficienty pro jednoduchou
linearni regresi, vlastni zpracovani

V sumarizaci modelu lze zjistit hodnotu R2 = 0,317, coZ neni dostatecna hodnota
pro tvorbu zavérid ze sestaveného modelu. Nicméné vzhledem k mnozstvi
proménnych v datovém souboru a faktu, Ze se jedna o realna data, na které budou
mit vliv i dal$i proménné, je vysvétleni zhruba 32 % procent rozptylu poctu
vypujcenych kol jedinou proménnou pomérné dobry vysledek. Z tabulky
Koeficienty na obrazku ¢. 39 lze z nestandardizovaného koeficientu zjistit, Ze kazdé
navyseni teploty o 1 °C navysi pocet vypijcenych kol zhruba o 30 kusi s tim, Ze p¥i
nulovém vstupu teploty se vypiijci zhruba 348 kol.

Zajimavy je také pohled na rozdil jednoduché linearni regrese pro stejnou
nezavislou proménnou, tedy teplotu, avSak pro odliSné ro¢ni obdobi. Na
nasledujicich obrazcich je vidét jednoduchy linedrni regresni model pro pocet
vypujcenych kol dle teploty vletnich mésicich (obr. ¢. 40) a v zimnich mésicich
(obr. C. 41).
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Sumarizace modelu

R
Roéni obdohi= Upravené R na  Smérodatna
Model  LEto (Zvolené) R na druhou druhou chyha odhadu
1 1637 027 076 581,115

a. Prediktory: (Konstanta), Teplota

Koeficienty™”

Standardizované

Mestandardizovana koeficienty koeficienty
Standardni
WMaodel B chyha Beta t Wyznamnost
1 (Konstanta) 390,751 83926 4 656 0oo
Teplota 24,201 3110 163 7,782 000

a. Zavisla proménna; Pofet wpljéenych kol
b. Zvoleny pouze zaznamy, kieré splAuji podminku: Roéni obdobi= Léto

Obrazek 40 - jednoducha linearni regrese poctu vypujcenych kol dle
teploty v letnich mésicich, vlastni zpracovani v SPSS

Sumarizace modelu

R
Roéni obdobi= Upravené R na  Smérodatna
Model  Zima(Zvolené) R nadruhou druhou chyba odhadu
1 3837 147 148 138,948

a. Predilktory: (Konstanta), Teplota

Koeficienty™”

Standardizovang

MNestandardizované koeficienty koeficienty
Standardni
Model B chyba Beta t Viznamnost
] (Constant) 252 280 3,297 76,529 000
Teplota 10,525 547 383 19,252 000

a. Zavisla proménna; Podet wpljcenych kol
b, Zvoleny pouze zaznamy, které splfiuji podminku: Roéni obdobi= Zima

Obrazek 41 - jednoducha linearni regrese poctu vypujcenych kol dle
teploty v zimnich mésicich, vlastni zpracovani v SPSS

Pro letni mésice je hodnota R a potazmo R? zna¢né mensi neZ v zimnich mésicich,
coZ naznacuje, Ze v zimnim obdobi je teplota vlivnéjSim faktorem neZ v letnim
obdobi. A tak i diky hodnoté nestandardizovaného koeficientu zavislé proménné
(konstanta), ktera je v1été 390 oproti zimnim 252, tedy v 1été se bez zapocteni
vlivu teploty vypujci vice kol nez v zimé, se da predpokladat, ze hodnoty teploty
v letnim obdobi jsou pro zakazniky dostatecné vhodné na to, aby rozdil v teploté
byl zanedbatelnym faktorem (hodnota RZ = 0,027 je v linearniregresi
nevyuzitelnd) a tak v1été maji na pocet vyptjcenych kol vliv jiné, zde nevyuzité
proménné. V zimé je teplota o néco podstatnéjSim faktorem, i kdyZ zhruba 15 %
vysvétleného rozptylu neni prili§ velkd hodnota. Toto jsou uZitecna zjiSténi, které
je vhodné vzit v potaz pri tvorbé doporuceni a vyhodnoceni datové analyzy.
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7.3.3 Mnohonasobna linearni regrese

Jedna proménna vsSak nebyva dostatecna k tomu, aby vysledny model dodaval
dostacujici vysledky a je vhodné vyuZit vSech dostupnych dat. Predchozi
jednoduchou linearni regresi vyuZivajici nezavislou proménnou teplota je tak
mozné rozsirit o dals$i nezavislé proménné z datového souboru. Do linedrni regrese
pri vyuZiti metody postupného vkladani proménnych vloZime dalS$i nezavislé
proménné, diky ¢emu je mozné sledovat vliv nové piidané nezavislé proménné na
vysledny model. Tento postup usnadni nalezeni optimalni kombinace nezavislych
proménnych pii vyuziti dostupného datového souboru. Na obrazku ¢. 42 je tak
vidét sumarizace jednotlivych modelli a na obrazku ¢. 43 matice koeficientd pro
jednotlivé modely, kterd je na prvni pohled pomérné rozsahla, avSak obsahuje
potirebné informace.

Sumarizace modelu

R
Provozni den=
provozni den pravené R na Smérodatna

Model (Zvolene) F na druhou druhou chyba odhadu
1 5632 M7 317 531,021
2 ,EiEiTt' 45 445 478,389
3 T01° 491 481 458 383
4 ,?1[]':' A04 503 452 650
5 715% 512 511 449,075
B 7167 512 512 448,810
[ 7168 512 512 448 722

a. Prediktory: (Konstanta), Teplota

b. Prediktory: (Konstanta), Teplota, Hodina

Ll

. Predilktory: (Konstanta), Teplota, Hodina, Vihkost

d. Prediktory: (Konstanta), Teplota, Hodina, Vihkost, Degtové srazky v
i

e. Prediktory: (Konstanta), Teplota, Hodina, Vihkost, Dedtové sraZky v
mm, Solarni radiace

f. Prediktory: (Konstanta), Teplota, Hodina, Vihkost, Dedt'ové srafky v
mm, Salarni radiace, Vizibilita

g. Prediktory; (Konstanta), Teplota, Hodina, Vihkost, Destove srazky v
mm, Solarni radiace, Vizibilita, Teplota rosného bodu

Obrazek 42 - Sumarizace modelu pti metodé postupného vkladani proménnych,
vlastni zpracovani
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Koeficienty™”

Standardizovan

Mestandardizované koeficienty & koeficienty Statistika multikolinearity
Smérodatna
WMadel B chyba Beta t Wznamnost  Tolerance WIF
1 (Konstanta) 347 771 8,390 41,4449 000
Teplota 29 863 ATT 563 62,626 000 1,000 1,000
2 (Konstanta) -B,372 11,030 -, 759 448
Teplota 27,508 433 518 63,5449 000 985 1,015
Hodina 33 564 7a7 362 44 335 000 985 1,015
3 (Konstanta) 432 360 19202 22,516 000
Teplota 29 867 424 563 70,517 000 945 1,059
Hodina 28,1571 752 ,303 37,453 000 a7 1,080
Yihkost -7,026 256 -,224 -27,481 000 906 1,104
4 (Konstanta) 379,011 19 305 19,633 000
Teplota 29,871 418 563 71,420 000 945 1,058
Hodina 28,953 T44 312 38,903 000 912 1,096
Wihkost -6,098 260 -1a4 -23,442 000 852 1173
Destove sraky v mm -66,418 4512 - 116 -14,721 000 934 1,065
5 (Konstanta) 511,887 22281 22,975 000
Teplota 32 608 ATT 14 68,414 000 16 1,397
Hodina 28,520 739 307 38,578 000 910 1,088
Wihkost -B,076 304 -,258 -26,158 000 506 1,679
Destove srazky v mm -64 246 4 480 - 113 -14,340 000 937 1,067
Solarni radiace -84 8849 7,273 - 115 -11,672 000 508 1,674
B (Konstanta) 423 651 34725 12,200 000
Teplota 32,200 48z 607 65,444 000 671 1,480
Hodina 28 686 741 ,304 38,736 000 906 1,104
Wihkost -7,376 374 -235 -19,728 000 406 2 465
Destove srazky v mm -63,660 4,481 - 112 -14,207 000 936 1,069
Solarni radiace -79.013 7,482 -107 -10,560 000 H64 1,773
Yizibilita 033 010 031 3,31 001 642 1,657
7 (Konstanta) 475 757 42 8149 11,111 000
Teplota 30,032 1,153 566 26,042 000 122 8,191
Hodina 28,721 J41 ,304 38,781 000 906 1,104
Yihkost -7,853 465 - 254 -17,085 000 262 3822
Destove srazky v mm -63, 166 4 486 =111 -14,0749 000 933 1,072
Solarni radiace -77,948 7,498 -105 -10,396 000 861 1,782
Yizibilita 03z 010 031 3,240 001 642 1,558
Teplota rasného bodu 254 122 050 2,078 038 1071 9909

a. 7avisla proménna: Pofet vypljtenych kol
b. Zobrazeny pouze zaznamy, které splauji podminku: Provozni den = provozni den

Obrazek 43 - tabulka koeficient pro jednotlivé modely sestavené metodou postupného vkladani proménnych, vliastni
zpracovani
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Ze sumarizace modelu Ize vidét nejvysSi dosaZena hodnota R? = 0,512. Idealni by
byla hodnota vyssi nez 0,7, nicméné i hodnota pies 0,5, tedy vysvétleni vice nez 50
% rozptylu poctu vypuijcenych kol je dostate¢nd na to, aby bylo mozné z datové
analyzy vyvodit zavéry a piripadna doporuceni pro management. Mezi modely 5, 6
a 7 jsou jiZ minimalni rozdily v atributech sumarizace modelu, coZ jsou pridané
proménné vizibilita a teplota rosného bodu. Z korela¢ni matice jiz byla vidét
potenciondlni multikolinearita mezi vizibilitou a vlhkosti, ktera se tak nejspiSe
projevuje i v modelu tim, Ze jiZ nenavySuje hodnotu R2. Pro nezavislou proménnou
teplota rosného bodu lze diky statistice multikolinearity ocekavat obdobny
problém diky VIF hodnoté bliZici se 10. To lze potvrdit z korelacni matice na
obrazku ¢. 44.

Korelaéni matice

Teplaota
Teplota rosného bodu
Teplota Koeficient 1 870"
Teplota rosného bhodu  Koeficient ,BTU“ 1

** Karelace je wznamna na hranici 0.01 {dvoustranna).

Obrazek 44 - parova korela¢ni matice teploty a teploty rosného
bodu, vlastni zpracovani

Ze sestavenych modelli metodou postupného vkladani tak bude vyuzit model ¢islo
5, tedy pfti vyuziti proménnych teploty, hodiny, vlhkosti, deStovych srazek a solarni
radiace. Ten ma hodnotu R? = 0,512 a vysledné koeficienty jsou zobrazeny na
obrazku ¢. 45. Vysledny funk¢ni vztah se tak da zapsat nasledovné:

pocet vypljcenych kol = 511,9 + 32,6 - teplota + 28,5 - hodina — 8,1 -
vlhkost — 64,3 - deStové srazky — 84,9 - solarni radiace

Koeficienty™"

Standardizovan Statistika
Mestandardizované koeficienty & koeficienty Korelace multikolinearity
Standardni “iznamn  Nultého )
Model B chyba Beta t ost fadu Parcialni Cast Tolerance WIF
1 (Konstanta) 511,887 22,281 22,975 000
Teplota 32,608 ATT 614 68,414 000 563 587 520 716 1,397
Hodina 28,520 739 307 38,578 ] 425 387 283 810 1,099
Vihkost -B8,076 309 -,258 -26,158 000 -,202 -274 -,199 506 1,679
Destové srazky v mm -64,246 4 480 - 113 -14,340 000 - 128 - 154 - 108 837 1,067
Solarni radiace -84,889 7,273 - 115 -11,672 000 274 - 126 -,089 598 1,674

a. Zavisla proménna: Poéet wypldjéenych kal
b. Zvoleny pouze zaznamy, které spliuji podminku: Provozni den = provozni den

Obrazek 45 - koeficienty zvolenych proménnych pro vysledny linearni regresni model, vlastni zpracovani
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Z tabulky koeficientii na obrazku ¢. 45 je vidét, Ze nezavislé proménné teplota a
hodina jsou dilezitymi faktory pro pocet vypujcenych kol. Ackoliv denni hodina
prispiva k vysvétleni rozptylu, interpretace Ze vyssi hodina, ordinalni proménna,
ma pozitivni vliv na pocet vyptlijcenych kol je nesmyslna. KdyZ uz jsou znamy
proménné vyuzité v modelu, je vhodné nékteré z nich jesté bliZze analyzovat, aby
bylo mozné nalézt co nejvice vhodnych informaci vyuZitelnych v managementu.
Napriklad zjisténi rozloZeni poctu vypujcenych kol v pribéhu dne mize byt
prinosnou informaci. Na obrazku ¢. 46 je tak vidét sloupcovy graf poctu
vypljcenych kol vii¢i denni hodinég, filtrovano pouze pro provozni dny.

Sloupcovy graf poétu vypujéenych kol viéi denni hodiné

2000

h kol

1500

cenycl

etvyplj

1000

émy poc

00

Prim

o1 2 3 4 5 6 7T 8 9 101121314 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Hodina

Filtrovano dle Provozni den

Obrazek 46 - Sloupcovy graf poc¢tu vypijcenych kol vii¢i denni hodiné pro provozni dny, vlastni
zpracovani

Ve sloupcovém grafu je vidét pokles k brzkym rannim hodindm a naopak kolem 8
hodiny ranni a 18 hodiny vecerni jsou vidét znac¢nd navySeni. Jedno z
moznych vysvétleni by mohlo byt takové, Ze je sluzba vyuzivana jako dopravni
prostiedek do prace a zpét domi. To vSak z dostupnych dat nelze jednoznacné
potvrdit ani vyvratit.

Déle je vhodné zobrazit bodovy graf poctu vyptijcenych kol vici teploté a podivat
se na toto rozloZeni. Vzhledem k poctu zaznami v datovém souboru bude vyuzita
procedura Bin elements, kterd sumarizuje nejblizs$i body do jednoho. Pocet takto
sumarizovanych zaznamu v jednom bodé je v pripadé obrazku ¢. 47 reprezentovan
velikosti bodu a Skdla je v pravém hornim rohu. Toto nastaveni je mozné provést
v okné Chart Editor a nasledné v podokné Properties, kde na karté Binning se
nastavi indikator poctu zaznamil na Marker Size a na karté Marker je nasledné
upravena pozadovana barva. Z grafu lze usuzovat, Ze pri prekroceni jisté teplotni
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hranice zac¢ina pocet vypijcenych kol Kklesat, coz je v grafu vidét zhruba od 30 °C a
vySe, nicméné mimo tuto Cast je zde rostouci tendence poctu vypujcenych kol
s vyssi teplotou

Bodovy graf poétu vypGjéenych kol viéi teploté

4000 ® 50

3000 - —— 0

0.2

Pocet vypujcenych kol

2000

1000

-200 -10,0 400

Teplota

Filtrovano dle proménné Provozni den
Obrazek 47 - Bodovy graf poctu vyptjc¢enych kol viici teploté pri vyuziti procedury Bin
elements, vlastni zpracovani

Dobré by bylo znat tako rozloZeni mnozstvi vyptijcenych kol v priibéhu celého
roku, jak je vidét na ploSném grafu na obrazku ¢. 48 (pro prezentaci mize byt
preferovana volba sloupcového grafu agregovaného napriklad do tydnt ¢i mésic,
avSak pro prehled vyuzity spojnicovy graf dostatecné dobie ukazuje celkové
rozloZeni a zaroven i pripadné vykyvy, které by v agregovaném grafu nebyly vidét).
Z tohoto grafu lze tak vidét znatelny pokles v zimnich mésicich, ktery bude
pravdépodobné souviset s teplotou. Z grafu je téz vidét pokles poctu vyptlijcenych
kol ke konci letnich prazdnin, tedy na prelomu srpna a zari.

Plosny graf poétu vypujéenych kol viiéi datumu

4000

3000

2000

AR

Poéet vypUjéenych kol

1000

' [ I

01.1.2018 01.4.2018 01.7.2018 01.10.2018

Datum

Filtrovano dle proménné Provozni den

Obrazek 48 - plosny graf poctu vypujcenych kol vii¢i datumu filtrovano dle
provozniho dne, vlastni zpracovani
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Bodovy graf na obrazku ¢. 47 ukazal vliv teploty na pocet vyptijcenych kol, avsak
pro konkrétni hodnoty idedlni teploty pro maximalni pocet vyptjcenych kol je
nutné provést jesté dodatecny vypocet. Nejdiive se vytvori nova uméla proménna,
ktera bude agregovat teplotu do kategorii po 5 °C (napf. hodnota 2,5 bude
predstavovat rozpéti 0-5 °C). Nasledné je potireba secist pocet vyptjcenych kol pro
kazdou kategorii. To je mozné provést na karté Data - Aggregate... kde se zvoli
funkce Sum pro proménnou poctu vyptijcenych kol, funkce Number of cases opét
pro proménnou vyptjcenych kol (slouzi jako ukazatel poctu zaznamii) a do pole
Break Variable se vloZi proménna agregované teploty. Vysledna tabulka se jeSté
rozsiti o vypoctenou hodnotu vyptijcenych kol na zdznam, tedy pomoci karty
Transform - Compute Variable, kde se vydéli suma vyptjcenych kol poctem
zaznami. Vysledkem je tabulka na obrazku c. 49.

dj.&gregnvané &% Pofet_ziznami ¢ Podet wypdjtenjch_kol_suma ¢ Vypljtenych_kol_na_zdznam

_teplota
1 -17.5 46 4814 104,65
2 -12.5 182 27 435 150,74
3 75 470 83782 178,26
4 -25 756 174,073 230,26
5 25 1064 351,438 330,30
G 75 10749 5RB,699 517,79
7 12,56 1042 706,286 677,82
8 17,5 1222 1,025 887 839,51
a9 225 1387 1,464 797 1048 53
10 27,5 9an 1,208 626 122083
11 325 423 486 421 114993
12 375 39 80 056 899 51

Obrazek 49 - tabulka agregované teploty, po¢tu zdznami a sumé vypujcenych kol, vlastni
zpracovani

Z tabulky je tak dtlezity udaj poctu vyptijcenych kol na zaznam, coz je tedy
primeérny pocet vypijcenych kol pro danou teplotni agregaci. Zde je vidét idealni
rozsah mezi 20-35 °C, kdy 27,5 °C je nejidealnéjsi teplotou.
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Zavéry a doporuceni pro management

Datovy soubor obsahuje dostate¢né mnozZstvi dat na to, aby bylo moZné vyhodnotit
i sezonnost sluzby vypijceni kol a je tak mozné konstatovat jeji pomérné velkou
sezonnost, kdy ve mésté Soul vzimnim obdobi mnoZstvi vyptljcenych kol
nepiesahne 1 000 kust a bliZi se spiSe hranici 500 kusf, viici 1étu, kde se vyptijcuje
i pres 3 000 kol. Zimni mésice tak sniZuji vynosnost tim, Ze je znacné mnozstvi kol
nevyuzitych, a navic se dd predpokladat navySeni nakladi jejich uskladnénim.
V idealnim pripadé by bylo vhodné kola vyuZit pro jiné ucely, pokud tato moZnost
neexistuje, tak dle dosavadnich dat pies zimni obdobi je dostacujici mnozstvi 1 000
kust pripravenych kol a zbytek kol je vhodné uskladnit. Naopak v letnim obdobi se
dosahlo maxima 3556 vypujcenych kol, avsak zaznaml stakto vysokymi
hodnotami je opravdu malo. Dle obrazku ¢. 50 ma 99 % percentil hodnotu 2 530,
coZ je o vice neZ 1 000 kol méné, neZ je maximum, a pritom se jedna o pouhé 1 %
vSech zaznam. JelikoZ nejsou znamy naklady a vynosy na 1 kolo, neni mozné dat
konkrétni doporuceni, ale urcité stoji za zhodnoceni potfebné mnozZstvi
pripravenych kol pro zadkazniky. Za predpokladu, Ze maximum poctu vyputjc¢enych
kol je zaroven mnoZzstvi vlastnénych kol, by tak pfi sniZzeni poctu vlastnénych kol
na hodnotu 2 530 nebylo mozné zcela uspokojit poptavku v 1 % vSech pripadd,
avSak by se sniZil pocet vlastnénych kol o 29 %, které by jisté znacné sniZilo
naklady na udrzbu a nakup kol. Do findlniho rozhodnuti v§ak mohou vstupovat
dalsi proménné, jako je spokojenost zdkaznikl, a tedy narok vzdy obslouzit
vSechny zakazniky a dalsi piripadné pozadavky.

Percentily
Potetwpljéenych kol
[+ Validni 8760
Chyk&jici ]
Percentily & 22,00
10 G400
a0 504,50
95 204300
499 263034

Obrazek 50 - Tabulka percentili pro
pocet vyptjcenych kol v SPSS, vlastni
zpracovani

Se sezdénnosti tak souvisi i teplota, kterd ma dopad na pocet vypijcenych kol.
Vysledky analyzy ukazaly, Ze vétSi teplota nutné neznamena vétSi pocet
vypujcenych kol. Z tabulky ¢. 49 je tak vidét idedlni rozsah mezi 20-35 °C, kdy
teplota 27,5 °C je tou nejidealnéjsi pro vyslednou hodnotu vyptijcenych kol
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V datech se da predpokladat rozdéleni ucelu vyptijcenych kol jako dopravniho
prostredku a také jako volnocasova sportovni aktivita. BohuZel z datového
souboru takovéto rozdéleni nelze urcit, natoz potvrdit ¢i vyvratit. Nicméné za
predpokladu vyuziti vyptjceni kol jako volnocasové sportovni aktivity je tyto udaje
mozné generalizovat vSeobecnéji na venkovni sportovni aktivity, kdy jsou pro tyto
ucely nalezené vhodné podminky pro teplotu a sezénnost platné. To miize byt
podstatnou informaci pro potencionalni rozsirovani sluzeb, kdy je dobré dopredu
pocitat s problematikou zimniho poklesu zajmu o tyto sluzby, pripadné rozsireni
do oblasti s chladnéjSim podnebim.

Urcité je Zadouci vzdy pred hlavnimi sezénami pro vyptjceni kol, které dle
plo$ného grafu na obrazku ¢. 48 jsou pred zahajenim letnich prazdnin a v zari,
zkontrolovat stav vSech kol a provést opravy, pripadné navysit kapacity pro
potieby okamzitych oprav vtéchto obdobich, protoZe se ocekava nejvyssi
vytizenost a pii nefunkénim stavu jen malého mnoZstvi kol by hrozila
nedostupnost sluzby pro ¢ast zakaznika.

Pro pripadnou expanzi do dalSich mést ¢i jinych zemi jsou na zakladé vyuZitého
datového souboru idealni volbou lokace, které maji v priibéhu roku co nejvyssi
podil dni s teplotami okolo 27,5 °C. Z regresniho modelu vSak bylo zjiSténo, Ze
dostupné proménné vysvétluji zhruba pilku celkového rozptylu vyptjc¢enych kol,
stale tak existuji proménné, které ovliviiuji pocet vyptijcenych kol, o kterych nejsou
dostupné informace. Diilezitym faktory mohou byt mnozZstvi obyvatel ve mésté,
kde je sluzba zavedena, infrastruktura, socidlné-demografické faktory a mnoho
dalsich. Pro konkrétnéjsi doporuceni k expanzi by tak bylo vhodné model doplnit o
dalsi relevantni data, pokud by je bylo mozné zajistit.
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8 Shrnuti vysledkii

Vyuzita literatura pro vybrané metody analyzy dat potvrdila zna¢nou rozsahlost
této problematiky a jelikoZ byla cilem aplikace vybranych metod analyzy dat pro
ucely managementu a jejich nasledné provedeni, ukazalo se naroné metody na
jednotlivé pripady spravné aplikovat. Korelace jako statisticka metoda pro aplikaci
v managementu byla vybradna pro svou schopnost vyjadrit souvztaznost mezi
dvéma sledovanymi proménnymi. To se v ramci prikladi provedené v této praci
potvrdilo jako prinosné, protoze lze diky jejim vysledkiim 1épe poznat nastalé jevy,
jako je mira souvztaznosti mezi pocasim a poctem vypijcenych kol, které ma
nezanedbatelny vliv. Matematické vyjadieni takovychto jevi tak spoleCnostem
pomiiZze cilenéji zamérit jejich aktivity pro splnéni podnikovych cili. Linearni
regrese byla zvolena pro jeji prediktivni vlastnosti a kvantifikaci nalezenych
vysledkli. Vdnesni digitdlni dobé vede znalnd cast spolecnosti zadznamy o
prodejich a jinych vlastnich aktivitach. Cilem tak bylo vyuziti takovychto dat pro
sestaveni linedarniho modelu, ktery je schopen popsat a kvantifikovat jednotlivé
jevy majici vliv na vysledky v historii, dnes i v budoucnu. Tento cil se vramci
jednotlivych prikladi podaftilo splnit, naptriklad v datové sadé kvality betonu to
umoziuje spolecnosti nalézt vhodné sloZeni jednotlivych komponent tak, aby
splnilo pozadavky na jeho vlastnosti zadavatelem. To tak pomftiZe spolec¢nosti
flexibilnéji reagovat na rlizna vybérova rizeni

Postupné tak byly vybrany ty oblasti, které jsou bud’ pro konkrétni metodu analyzy
dat nepostradatelné, nebo jsou vyuZitelné v oblasti managementu. Na dilc¢ich
mensich prikladech, které jsou vzhledem k obtizné ziskatelnym redlnym datim
vymysSlené, jsou predvedena vyuZziti jednotlivych komponent analyzy dat pfri
vyuziti korelatni a linearni regresni analyzy, které potvrzuji jejich pozitivni
informacni prinos. Tyto priklady vSak byly z casti inspirovany skutecnymi
problémy, se kterymi se autor prace setkal a reprezentuji tak skutecné reSené
problémy v managementu, ve kterych vybrané metody analyzy dat najdou své
vyuziti. Konkrétni matematické vyjadreni vysledkli, naptiklad Ze pii navySeni
teploty v jarnich mésicich o 2 °C dojde k navysSeni poctu vyptijcenych kol o 65 kustj,
je pri spravné aplikaci linedrni regresni analyzy lepSim podkladem pro
rozhodovani, neZ subjektivni znalost a zkuSenost jednotlivych osob
v managementu.

Vypocet konkrétnich ukazatelli pro management, jako je odhadovany prodej pri
urcitém stavu nezavislych proménnych, vypocet norem a jim podobné metriky
jsou diky moZnostem dostupného statistického softwaru relativné jednoduchym
ukonem, avs$ak jak ukazala prakticka ¢ast nad readlnymi daty, nékteré vysledky je
obtiZné interpretovat nebo znich generalizovat nalezené poznatky. To plati
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obzvlasté pro nejednoznacné grafy, kdy napriklad doporuceni z odborné literatury,
Ze by sestaveny graf nemél vykazovat zndmky vzorce uspoiradani proménnych
miiZe byt narocné. Obdobné to plati i pro korela¢ni koeficienty, u kterych sice lze
v odborné literatute nalézt doporuceni pro konkrétni hodnoty a hranice, avsak ve
chvili, kdy se znich maji sestavit vyslednd doporuceni pro management, ktera
mohou znacné ovlivnit chod celé spolecnosti se jiZ nejevi tak jednoznacné.

Jako neobtiznéjsi ukol provedeni analyzy dat pri vyuZiti korelace a linearni regrese
pro ucely managementu se tak jevi prevedeni teoretickych poznatkli na redlnou
datovou sadu a tvorbu konkrétnich vysledkii a doporuceni pro oblast zajmu
managementu. Pravé rlznorodost obsahu takovychto datovych sad a odliSnych
pozadavki na cile analyzy dat vede k nemozZnosti vytvoreni univerzalniho postupu
a vyhodnoceni analyzy dat pti vyuziti korelace a linedrni regrese. A tak co nejlepsi
znalost oblasti podnikani, respektive datové sady, je bezpochyby velkym prinosem
pro jeji ispésné provedeni.
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9 Zavery a doporuéeni

V priibéhu prace se potvrdil prinos metod korelacni a linedrni regresni analyzy dat
v managementu. Na otazky, které management miiZe klast a na které potiebuje
odpovédi pro uspéSné vedeni podniku, tak tyto metody mohou dodat konkrétni,
pripadné priblizné hodnoty. Tyto metody tak sice ne vzdy jsou schopny dodat
jednoznacné vysledky, ale pti spravném vyuZiti jsou schopny dodat nové poznatky,
které managementu pomohou délat informovanéjSi rozhodnuti. Takovato
rozhodnuti tak jsou nasledné podepiena i datove, coz je diilezité pro dlouhodobé
konzistentni vedeni spole¢nosti. Dal by se namitnout prinos dil¢ich prikladi
v teoretické Casti, které jsou vymyslené, Ze byly sestaveny ucelné pro potiebu dané
ukazky. To nelze jednoznacné vyvratit, avSak vzhledem Kk jejich obsahu je vidét
jejich reprezentativni hodnota pro aplikaci vybranych metod analyzy dat
v managementu jako celku a nejedna se o typové jedinec¢né ulohy, které dana
metoda je schopna resit.

Vysledky linedrni regresni analyzy tak mohou pomoci s vnitropodnikovymi
procesy, jako je tvorba norem pro zaméstnance, nastavenim realizovatelnych cilti a
upravou jednotlivych ¢asti procesii pro jejich efektivnéjSich plnéni. Dale zjiSténim
vlivu vnéjsich jevl na aktivity podniku, at’ jsou prodejniho nebo jiného charakteru.
To miliZe zahrnovat chovani trhu, zadkaznikd, aktivity konkurence a dalsi, ke kterym
je obvykle moZné pozadovana data zakoupit, a tedy vyuZit moZnosti korelacni a
regresni analyzy pro ziskani lepSitho vhledu do oblasti podnikani a jejiho
aktualniho stavu. Korela¢ni a linearni regresni analyza jsou tak schopny pomoci
spolecnosti jeho vnitini procesy usmérnovat tak, aby l1épe smérovaly k plnéni cilt a
reflektovaly aktudlni podnikatelské prostredi, vytvaret krizové scénare a nalézt
zplsoby, jak na né efektivné reagovat. Obdobnym zplisobem je mozné tvorit
modely chovani trhu pro oblast zajmu, coZ mtize spole¢nosti pomoci lépe poznat
jejich klicového zakaznika a zminované procesy adekvatné upravit. Je tak vice
oblasti v managementu, kde je mozZné vyuZit korela¢ni a linedrni regresni analyzu
dat, které lze vzhledem krliznorodosti tohoto prostiedi jen stézi jednoznacné
definovat, avsak jednotlivé priklady ukazali $iti vyuZitelnosti téchto metod.

Za ucelem zkvalitniovani aplikace korela¢ni a linearni regresni analyzy dat, tak lze
doporucit kritickou debatu nad nalezenymi vysledky s kvalifikovanymi osobami, at’
uz sjinymi vyzkumniky ¢i osobami znalymi oblasti zajmu podnikani. Samotné
provadeéni analyzy dat za pomoci téchto metod je jednim z nejlepSich zplisobi, jak
se naucit lépe zpracovavat, analyzovat a vyhodnocovat nové datové soubory. Cim
vice takovychto analyz dat vyzkumnik provede, tim jistéjSi si muizZe byt
v nalezenych vysledcich a snad i nachazet moZné vzorce napri¢ spektrem
analyzovanych dat, které miizou mit zna¢ny prinos pro management.
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Aplikace téchto metod analyzy dat tak diky softwaru SPSS je, co se do samotného
provedeni tyce, pomérné jednoducha i rychla, avsak je potieba si uvédomit, Ze na
jejich zakladé se budou Cinit rozhodnuti, ktera mohou ovlivnit chod celé
spolecnosti a jejich vysledki. Je tak potieba s takovouto vaznosti k analyze dat
pristupovat a zcela porozumét kazdé vyuZité procedure a grafu v SPSS, ujistit se, Ze
je datovy soubor relevantni a vhodny kzadanému ukolu a pred samotnou
prezentaci vysledku pro management pripadné nalezy prodiskutovat
s kvalifikovanou osobou, pokud je to mozné.
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11 Pfilohy

Priloha 1 - datovy soubor kvality betonu

O souboru dat

Beton je velmi slozity material. PoZadované vlastnosti betonu nejsou urceny pouze
obsahem vody, ale jsou ovlivnény i dalsimi pfisadami. Datovy souboru obsahuje
celkem 103 zaznam{, 7 vstupnich proménnych a 3 cilové proménné

Atributy datového souboru

Vstupni proménné
- vstupni proménné slozky jsou uvedeny v kilogramech na m3 betonu

1) Cement

2) Struska - Cerny hrubozrnny material s ostrymi hranami a skelnym leskem
3) Popilek

4) Voda

5) Superplastifikator - vysoce vodoredukujici prisady sniZuji obsah vody

6) Hrubost - agregovana

7) Jemnost - agregovana

Cilové proménné

1) Sednuti - zkouSka konzistence betonu udavana v cm

2) Pritok - zkouska pritoku betonu udavana v cm

3) Pevnost v tlaku - udava velikost napéti, kterym je ptisobeno na vzorek
betonu pfi jeho poruseni udavaného v Mpa

Dostupné z: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Concrete+Slump+Test
Datum staZeni: 8.7.2022

Zdroj dat udavany na zdrojovém webu:

Darce: I-Cheng Yeh

Email: icyeh '@’ chu.edu.tw

Instituce: Department of Information Management, Chung-Hua University
(Republic of China)

Dalsi kontaktni informace: Department of Information Management, Chung-
Hua University, Hsin Chu, Taiwan 30067, R.0.C.
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Priloha 2 - datovy soubor o sluzbé vypujceni kol ve mésté Soul

O souboru dat

V soucasné dobé jsou v mnoha méstech zavedeny ptijcovny kol pro zvyseni pohodli
mobility. Je dtlezité, aby ptijcovna kol byla k dispozici a pristupna verejnosti ve
spravny cas, protoZe to zkracuje dobu ¢ekani. Poskytnout méstu stabilni nabidku
pijc¢ovny kol se nakonec stava hlavnim problémem. StéZejni ¢asti je predikce poctu
kol potrebnych v kazdou hodinu pro stabilni zasobovani ptijcovnami kol.

Datovy soubor obsahuje informace o pocasi (teplota, vlhkost, rychlost vétru,
viditelnost, rosny bod, slunec¢ni zareni, snéZeni, dést), pocet kol pronajatych za
hodinu a informace o datu.

Atributy datového souboru
1. Datum: Ve formatu rok-mésic-den

. Pocet_vyptijcenych_kol - pocet vypiijc¢enych kol

Hodina - Hodina daného dne

Teplota - Teplota ve stupnich Celsia

Vlhkost - Vlhkost v procentech

Rychlost_vétru_ms - Rychlost vétru udana v metrech za sekundu

Vizibilita - Viditelnost na vzdalenost 10 metri

Teplota_rosného_bodu - Teplota rosného bodu ve stupnich Celsia

Solarni_radiace - solarni radiace udana v MJ/m?2

10. DeStové_srazky_mm - DeStové srazky udané v milimetrech (1 litr vody na 1
metr ¢tverecni)

11. Snéhové_srazky_cm - Snéhové srazky udané v centimetrech

12. Ro¢ni_obdobi - vycet textovych hodnot: Spring, Léto, Podzim, Zima

13. Svatek - vycet textovych hodnot: Holiday/No holiday

14. Provozni_den - vycet textovych hodnot: Yes (standardni pracovni den), No
(den, kdy ptj¢ovna nebyla v provozu)
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Dostupné z:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Seoul+Bike+Sharing+Demand
Datum stazeni: 17.1.2022
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