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Uvod

Téma diplomové prace je Diskrétni analyza volby dopravniho prostiedku. Cilem této
diplomové prace je vytvoteni prvniho modelu volby dopravniho prostiedku v CR, ktery bude
sestaven vyhradné z prizkumu odvozenych preferenci. Vytvoreny model bude sestaven na
zéakladé dat zjisténych z prizkumu, ktery byl proveden v Jihomoravském kraji. Postupné bude
sestaven model, ktery bude zakladni — kde budou zahrnuty pravdépodobné jen atributy
specifické pro jednotlivé dopravni prostiedky. Déle je do modelu zahrnuta i sociodemografie
jedinct a nakonec budeme sledovat, jak se budou ménit hodnoty parametrt, jestlize budeme
modely uvazovat pro specifické ucely (cesta do prace, nakup, volno-¢asové aktivity,...).

Podobné prace byly jiz urcité zpracovany, naptiklad ¢eska publikace Cesty méstem, O
racionalité kazdodenniho chovani od Markéty Braun Kohlové. Nejen, Ze se na této publikaci
déa ovéfit spravnost Ceskych statistickych nazvi, ale tato publikace je jedna z mala, ktera do
modelu postupné zahrnula velké mnozstvi vysvétlujicich proménnych a nakonec je precizné
interpretovala.

Prace je rozdélena do 5 kapitol. Prvni kapitola nabizi hruby uvod do problematiky,
kterou se budeme v této diplomové praci zabyvat. Ctenai zde nalezne hlavné odkazy na
zlomova dila analyzy dopravni volby. V kapitole druhé se ¢tenaf seznami s pomérné
zdlouhavou teorii tykajici se diskrétni volby dopravniho prostfedku. V kapitole tfeti jsou
Ctenafi priblizena data, pro kterd bude vytvoren model volby dopravniho prostiedku. Ve ¢tvrté
kapitole je seznameni se softwarem, pomoci kterého jsou data zpracovana. A v kapitole
posledni jsou zvefejnény a interpretovany nékteré specifické modely volby dopravniho

prostiedku.



1 Uvod do problematiky volby dopravniho prostiedku

1.1 PFedpovéd’ poptavky v dopravé

Ptredpoved’ poptavky je dilezitym prvkem v analyze dopravnich systémi. Snazime se
ptedpovidat chovéani uzivatelit dopravnich prostifedkil. Zejména jde potom o to, zjistit odezvu
uzivateld na zmény, které byly vyvolany zavedenim novych sluzeb, investovanim do
infrastruktury,...

Drivejsi studie velkych investici do regionalni silnicni sité a rychly pokrok ve

vypocetni technice vedl k vyvoji postupil pii prognozach cest a ureni objemu dopravy na
silni¢ni siti. Tyto modelovaci postupy byly neustale lepsi a rozsifenéjsi a byly aplikovany
celosvétové. Jsou zdokumentovany (napt. Manheim 1979, Stoper a Meyburg 1975,
Hutchinson 1974).
Na konci 60. let a pocatkem 70. let nastal velky zlom v analyze dopravnich systému. Doslo
k posunu k multimodalni systémiim a zacalo se uvazovat nad cenami a konstrukci novych
dopravnich zafizenich. To vedlo k dalSimu zlepSeni dopravnich prognéz (napt. Brand a
Manheim 1973, Werner 1983)

Nejvétsi inovace vSak v analyze dopravni poptavky byla, kdyz byly vyvinuty
disagregované modely poptavky po dopravé, zalozené na modelech diskrétni volby. Hlavni
myslenkou v disagregovanych modelech poptavky po dopravé bylo, Ze se studovana plocha
rozdélila do zén. Potom pavodni a cilové destinace vSech cestujicich byly reprezentovany
jedinym bodem v zon€, obvykle centroidem. Vyznamnym efektem tohoto piistupu byla
moznost ziskat spolehlivé odhady pro modely s mnohem Sir§Sim rozsahem vysvétlujicich

proménnych (napi. Oi a Shuldiner 1962, Fleet a Robertson 1968, McCarthy 1969).

1.2 Pozadi analyzy diskrétni volby

Klasicky problém analyzy diskrétni volby je modelovani volby dopravniho prostfedku
ze sady vzajemn¢ jedineénych moznosti, ale na druhou stranu zcela postihujici (vyCerpavajici)
vSechny moznosti. VEtSinou se uziva k feSeni analyzy diskrétni volby princip maximalizace
uzitku.

Je v podstaté nemozné specifikovat a odhadovat modely diskrétni volby, které se vzdy
shledaji s tispéchem v prognézach ve vybéru dopravni moznosti pro kazdého jednotlivce.
Proto byl pfevzat koncept nahodného uzitku, ktery se nejdiive objevil v psychologii (Thurston

1927). Skute¢né uzitky alternativnich moznosti jsou uvazovany jako ndhodné proménné,



takze pravdépodobnost, ze urcitd alternativni moznost bude vybrana, je definovana jako
pravdépodobnost, ze ma nejveétsi utilitu mezi vSemi ostatnimi moZnostmi.

Problém diskrétni volby je stfedem z4jmu pro vyzkumniky mnoho let v rtiznych
odvétvich. Pocatky pravdépodobnostnich modeli volby jsou zakofenény v matematické
psychologii (napt. Thurston 1927, Luce 1959, Marschak 1960, Luce a Suppes 1965, Bock a
Jones 1968, Tversky 1972). Bylo sepsano také nékolik revizi ekonometrickych aplikaci
modell diskrétni volby (napt McFadden 1982, Manski 1981, Amemiya 1981).

1.3 Aplikace analyz diskrétni volby v dopravé

cestovnich modi — pro volbu dopravniho prostfedku uvazujeme pouze dvé alternativy (napf.
Warner 1962, Lisco 1967, Stoper 1969, Wigner 1973, Watson 1974). Nékteré z téchto studii
se zam¢fovaly na odhad hodnoty ¢asu, kompromis mezi cestovnim Casem a cestovnimi
naklady.

Na pocatku 70. let se zacaly objevovat modely s vice nez dvémi moznostmi volby a do
modell se postupné zacaly dostavat frekvence cest, cilova destinace cest, vlastnictvi auta,
specifikace obytné zony, typ bydleni (napt. Ben-Akiva 1973,1974, McFadden 1974, Lerman a
Ben-Akiva 1975).



2 Modelovani dopravni poptavky

2.1 Cty¥stupiiovy model

Ctyfstupiiovy model, ktery uvadi [10], je obvykle pouzivan k dopravnim prognézam,
kdy néas zajimd odhad poctu vozidel nebo lidi, ktefi pouziji objem vykonu dopravniho
systému v budoucnosti. Napiiklad ndam miiZze dodat odhad, ktery ndm bude fikat, jaky bude
pocet vozidel na silnici nebo pasazérti vyuzivajicich vlak. K ziskani odhadl vyuzivame data,
ktera jsme zjistili na zakladé dotaznikového Setieni, poptipadé¢ dat zjisténych napiiklad
z jizdnich 4da nebo cenikil. Z téchto dat jsme schopni vyvinout poptavkovy model.

Tento model dopravniho planovani byl vyvinut Chicago Area Transportation Study a byl
od pocatku zaméfen na dopravu. Jak nazev kapitoly napovida, sklada se ze Ctyt kroki.

e Generovani objemi dopravy vzdénach — tato analyza se zamétuje na bydliste
respondenta a generovanim objemti dopravy je pak mysSlena funkce socidlnich a
ekonomickych atribut domacnosti

* Distribuce ptepravnich vztahli mezi zénami — tento krok spojuje vychozi a cilovou
destinaci cestovatele pomoci tzv. matice cest. Tato matice zobrazuje pocet cest
uskute¢nénych z kazdého pocatku do kazdé cilové destinace. Tento krok byl vyvinut
jako posledni komponenta ¢tyfstupfiového modelu.

* Délba ptepravni prace (model volby dopravniho prostiedku pro jednotlivé mezizonalni
vztahy) — umozni analytikovi uréit, ktery dopravni mod bude pouzit. To diky matici
z druhého kroku, ktera nam tika, které cesty budou uskutecnény.

* Rozvrhovani piepravnich vztahti (v osobach) na sit’ linek HD, resp. dopravnich vztahii
(ve vozidlech) na komunikacni sit’.

Tato prace se zabyva pouze tfetim krokem cCtyfstupniového modelu, proto se dale budu

vyjadfovat pouze k tomuto kroku.

Uvazujme zde jednotlivce, ktery se potfebuje dostat za uréitym ucelem a rozhoduje se
mezi dostupnymi dopravnimi médy. Dostupna sada dopravnich alternativ se nazyva sada
moznosti (choice set). Ukolem je porozumét rozhodnuti, které uéinil jedinec v piipadé vybéru
urcitého dopravniho médu a popiipadé byt schopen urcit ptedpovéd’ rozhodnuti jednotlivce.
Muzeme se také zajimat o urceni vlivu na pravdépodobnost volby nékterého z dopravnich
prostiedkti. Tyto ukoly lze rozuzlit s daty, ktera jsou napozorovana, a kterd ma analytik k
dispozici. Tento pftistup, kdy si jednotlivec musi vybrat jednu mozZnost ze sady dostupnych

modi nazyvame diskrétni analyzou volby dopravniho prostiedku. Teorii diskrétni volby



muzeme pouzit i v jinych oblastech nez v dopravé. Kazdy z nés Casto musi Celit vybéru mezi
diskrétnimi alternativami, napiiklad pfi vybéru zaméstnani, Skoly,...

Pokud bychom pozorovali jednotlivce, ktery se kazdy den rozhoduje, jaky dopravni mod
zvoli, pfi stejnych podminkéch, pak mizeme predpokladat, Ze jeho volby se mohou v prib¢hu
casu lisit. To vysvétlujeme tak, Ze analytik neni schopen zjistit uplné vSechna data a ani
respondent nemusi mit perfektni informace o alternativnich méddech dopravy. S timto vSak
v modelu pocitame.

Diskrétni modely volby mohou nabyvat mnoha forem, naptiklad:

* Binarni logit

* Binarni probit

e Multinomicky logit

e  Multinomicky probit

* Podminény logit

* Nested logit

* Mixed logit

Ktery model zvolime, to zéalezi na datech a na tom, co od modelu ofekdvame a
pozadujeme. Nejcastéji byva ale vyuzivan kvili své jednoduchosti Multinomicky logitovy
model. O Multinomickém logitovém modelu se budu rozepisovat nize, kde popisu i divody,
pro¢ je zmiflovany model nejpouzivané;si.

Vytvaret model dopravy je uzitecnd véc. Zde by se mohl Ctendi zarazit a ptat se, proc¢
slozit¢ modelovat model volby dopravniho prostfedku, kdyz mtzeme provést napiiklad
dopravni prizkum na pozemnich komunikacich a Zeleznicich. Dopravni prizkum obvykle
byva docela drahy a vysledky ndm ukazuji pouze soucasnou situaci. Z téchto dat nejsme
schopni ptfedvidat nebo zjiStovat, co by se stalo, kdybychom napiiklad zrusili jednu linku
autobust. Oproti tomu dobie vytvofeny model dopravy nam je schopen fici, jak je ktery
cestujici citlivy na jaké atributy a jak vyznamné tyto atributy ovliviiuji chovani cestujicich.
Navic ndm zde staci prozkoumat pouze vzorek obyvatelstva, znit zdjem o dopravu ve
sledovaném useku a mit jakysi nazor cestujiciho na jednotlivé atributy.

Pokud nebude feceno jinak, je vétsSina zbytku druhé kapitoly prevzata z [8].

Existuji dva zplsoby, kterymi mizeme modelovat chovani poptavky po dopravé. Jeden
pristup pfimo modeluje agregatni podil vSech nebo urcité ¢asti rozhodovatelt, kteti si vybrali
alternativu na zdkladé¢ funkce charakteristik alternativ a sociodemografickych atributi

skupiny. Tento pfistup byva oznacovéan jako agregovany piistup. Druhy pfistup rozpoznava,
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ze celkova poptavka po dopravé je vysledkem chovani kazdého jednotlivece. Do modelu se
zaznamenavaji odpovédi jednotlivell jako funkce dostupnych charakteristik alternativ a
sociodemografické vlastnosti kazdého jednotlivce. Tento pfistup nazyvadme disagregovany.
Disagregovany ptistup mé n¢kolik dilezitych vyhod pied agregatnim piistupem. Za prvé,
disagregovany pristup vysvétluje, pro¢ jednotlivci délaji konkrétni volby za urcitych okolnosti
a je schopen Iépe odrazet zmény v chovani jednotlivce. Je to diky tomu, ze dochazi ke
zméndm praveé a pouze v charakteristikdch jednotlivce. Za druhé, disagregovany ptistup ma
velkou pravdépodobnost, ze bude pfenositelny na jiné misto a na jiny cas, a to diky jeho
kauzalni povaze, coz je dulezité pro predpoveéd’. Za tieti, modely diskrétni volby se zacinaji ve
velké mife pouzivat k porozuméni chovani. Za ¢tvrté, disagregovany piistup je vice efektivni,
co se tyce spolehlivosti sesbiranych dat vii¢i cené. Disagregovand data poskytuji podstatnou
zménu v chovani zdjmu a v determinantach chovani, coz umoziuje efektivni odhad parametri
v modelu. A kone¢né za paté, disagregované modely, jestlize jsou spravné specifikované, tak
ziskdme nevychylené odhadnuté parametry, zatimco agregatni modely produkuji vychylené

parametry. V nasi analyze je pouzit disagregovany piistup.

2.2 Prvky sady moznosti (choice setu)

Réada bych se zde zminila také o prvcich, co vystupuji v sad¢ alternativnich moznosti.
Pozorujeme jednotlivce, ktefi si vybiraji jednu volbu zSiroké pestrosti rozhodovacich
kontextl. Proces rozhodovéani by se m¢l sestdvat z uvazovani nad dostupnymi alternativami
jednotlivce, nasledné by se mély zhodnotit atributy kazdé alternativy jednotlivce a nakonec by
m¢él jednotlivec uzit rozhodovaci pravidlo, aby byl schopen vybrat jednu nejlepsi moznost ze
vSech uvazovanych. V praxi se to vSak nedéje takto strukturované, jedinec vybira konkrétni
variantu aniz by proSel strukturovanym procesem. Ted’ uz ale k jednotlivym prvkam trochu
detailné:

* Rozhodovatel — mliZze to byt jedinec, skupina, instituce, kterda ma odpovédnost ucinit
rozhodnuti. Rozhodnuti rozhodovatele zalezi na urcité situaci, jediné, co je jasné, ze
ruzni rozhodovatelé Celi riznym rozhodovacim situacim a rozhoduji se jinak, protoze
maji jiny vkus, ndklonnost, chut.

* Alternativy — kazdy jednotlivec ma sadu moznosti sloZenou z téch moznosti, které ma
k dispozici. Tyto alternativy nabyvaji konecného poctu, proto bychom méli dobie

zvazit, které¢ alternativy budeme uvazovat. Obcas se zde setkdvame s urCitymi
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omezenimi. Napftiklad vlastnictvi fidi¢ského priikkazu, ekonomické omezeni nebo
charakteristiky jedince.

* Atributy alternativ — alternativy jsou v procesu volby charakterizovany sadou hodnot
atributi. Vyjadfujeme jimi atraktivitu alternativy. Atributy alternativ. mohou byt
generické ( k alternativdm se ptifadi stejné atributy) nebo specifické pro kazdou
variantu. I zde bychom se m¢li zamyslet nad tim, které atributy alternativ do modelu
zahrneme. M¢li bychom mit model dobfe popsany, avsak neméli bychom zachéazet do
zbytecnych podrobnosti.

* Rozhodovaci pravidla — jednotlivec se odvolavd na rozhodovaci pravidla, aby byl
schopen vybrat jednu moZnost ze sady moznosti. Rikame, Ze jednotlivec pouziva
raciondlni rozhodovani, jestlize jsou v procesu zachovany dvé podminky — konzistenci
a tranzitivitu. Pod slovem konzistence si miizeme predstavit, Ze za stejnych podminek
si bude rozhodovatel vybirat v opakovanych vybérech stejné volby. Tranzitivita potom
znamena, ze alternativy mizeme jednoznacné porovnat podle preferencniho meétitka.
Je zde nékolik pravidel, kterd ptfipadaji v ivahu pouzit, nejcastéji se vSak pouzZiva
rozhodovaci pravidlo zndmé jako maximalizace utility. Ta je zaloZena na dvou
pojmech. Kazda alternativa je charakterizovana vektorem atributti. Tento vektor
musime byt schopni pievést na skaldr (tzv. uzitek, ktery nam pfinese pouziti urcité
dostupné alternativy). A za druhé, jednotlivec vybird alternativu s nejvyssi hodnotou

uzitku.

2.3 Teorie volby zaloZena na Utilité

2.3.1 Zakladni konstrukce funkce utility

Udéava hodnotu vztahujici se k jednotlivci. Obecné je utilita odvozena od atributl
alternativ. Pravidlo maximalni utility je zaloZzeno na tom, ze jednotlivec vybere jednu urCitou
alternativu. Tato alternativa musi byt dostupna pro jednotlivce a musi maximalizovat uzitek
jednotlivce. To znamend, Ze jestlize je vybrana urcCitd alternativa, tak zadna jina alternativni
moznost nema hodnotu utility vys$si. Déle pravidlo tika, ze funkce obsahuje atributy alternativ
a charakteristiky jednotlivct a tim vlastné popisuje jednotlivcovo ocenéni utilitou pro kazdou

alternativu.
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Model se bude sestavat z parametrti funkce utility, coz jsou napozorované nezavislé
proménné a neznamé parametry a jejich hodnoty jsou odhadnuty ze vzorku , ktery byl ziskan
pii zndmé a dostupné sadé moznosti od respondenta, ktery Celil specifické situaci.

Koncept utility ndm dovoluje do rozhodovani zatadit celou fadu alternativ a urcit pouze
jednu, kterd ma nejvétsi uzitek. V podstaté jedina hodnota, kterd nas zajima, je rozdil mezi
utilitami paru alternativ, protoze utilita nemé zadnou jednotku. Zejména nds zajima, zda je

tento rozdil kladny ¢i zaporny.

2.3.2 Koncept deterministické volby

Pravidlo maximdlni utility neobsahuje nejistotu v jednotlivcové rozhodovacim
procesu, coz znamena, Ze jedinec si je jisty, ze vybird alternativu pod urcitymi podminkami
s nejvyssi utilitou, kterd byla do vybéru zatazena. Modely utility, které davaji urcitou
predpovéd’ volby jednotlivce, jsou nazyvany deterministické modely utility. Pokud modely
deterministické volby popisuji chovani spravné, mizeme ocekavat, ze ti sami jednotlivci
budou za stejnych podminek a stejnych alternativach volit to samé rozhodnuti v rtiznych
casech porad stejné. V praxi v§ak pozorujeme i zmény v jednotlivcové volbé. Pozorujeme, Ze
jednotlivei si vybiraji rizné volby, i kdyz pisobi zdanlivé stejné a ¢eli podobnym, ne-li
stejnym alternativam. Tyto nevysvétlitelné volby zvySuji otdzku vhodnosti modelt
deterministické volby pro modelovani dopravy nebo jiného lidského chovani. Je to vSak
zpiisobeno neschopnosti pozorovatele/analytika popsat rozhodovaci situaci. Budouci vizi je
vyvinout model strukturovany tak, ze poskytne obstojnou reprezentaci téchto
nevysvétlitelnych odchylek v cestovnim chovani.

Vime, Ze se v aplikaci deterministickych funkci utility objevuji tfi zdroje chyb. Prvni
chybou je, ze jednotlivci, kteti provadéji volbu, nemaji kompletni informace nebo maji
chybné informace, a nebo spravné nepochopili informace o atributech alternativ. Vysledkem
je, ze se rizni jedinci s jinymi informacemi o alternativach budou pravdépodobné rozhodovat
pro jiné volby. Druhou chybou je, Ze analytik nebo pozorovatel ma jiné nebo nekompletni
informace o vlastnostech alternativ ve vztahu k jednotlivci. Tteti chybou je, Ze analytik
pravdépodobné nevi, nebo nepocitd se specidlnimi okolnostmi spojenymi s jedincovym
cestovnim rozhodnutim. V modelu tedy musime pocitat s tim, Ze na strané analytika je urcita
nevédomost. Tyto modely jsou nazyvany modely ndhodné utility nebo model

pravdépodobnostni volby.
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2.3.3 Model pravdépodobnostni volby

Jestlize analytik pln€ rozumi vSem aspektim internitho rozhodovaciho procesu
jednotlivce, a také jeho vniméni alternativ, bude schopen precizné popsat tento proces a
ptedvidat vybér zplsobu dopravy pouzitim deterministického modelu utility. ZkuSenosti
ukézaly, ze pokud analytik nemd takové znalosti, tak by modely mély mit takovou formu,
ktera pripousti analytikliv nedostatek informaci. Teorie pravdépodobnosti nam spiSe pomiize
odhalit vybér alternativy, nez piedpovidat, jestli jednotlivec vybere tu kterou alternativu
s jistotou. Tyto pravdépodobnosti mohou efektivné odrazet pravdépodobnosti populace, Ze
lidé s danou sadou charakteristik a Celici stejné sad¢ alternativ vyberou urcitou alternativu.
Stejné jako v deterministické teorii volby se pfedpoklada, ze si jednotlivec vybere urcitou
alternativu pouze tehdy, je-li jeji utilita vétsi nez utility ostatnich alternativ. Pravdépodobnost
ptedpovidat z vysledkl analytikti 1ze z rozdilu mezi odhadovanou hodnotou utility a hodnotou
utility pouzitou cestovatelem. My reprezentujeme tento rozdil rozkladem utility alternativy na
dve slozky. Jedna slozka reprezentuje podil dodany pozorovanim analytika, Casto nazyvana
deterministickd slozka funkce utility. Druhd slozka pak reprezentuje rozdil mezi nezndmou
utilitou pouzitou jednotlivcem a utilitou odhadnutou analytikem. Takze piSeme:
u,=V,+e,
kde U, je prava utilita alternativy i rozhodovatele ¢

V., je deterministickd (pozorovatelna) slozka

&, je ndhodna chyba, Sum
Analytik nemé zaddnou informaci o chybové slozce. Celkova chyba, které je sou¢tem nékolika
dil¢ich chyb je reprezentovdna nahodnou proménnou. Vyskytuji se rizné piedpoklady na

rozdéleni ndhodné proménné, tim se budeme zabyvat déle.

7y wr

2.3.4 Komponenty deterministické ¢asti funkce utility

Deterministickd ¢ast utility, ktera je riiznd pro kazdou alternativu je matematicka
funkce atributl alternativ a charakteristik rozhodovatele. Uzitky jednotlivych alternativ nejsou
analytikovi zndmy. Muze mit rizné matematické formy, ale funkce je obecné¢ formulovana
jako aditivni. To proto, abychom si zjednodusili odhadovaci proces. Funkce zahrnuje
neznamé parametry, které jsou odhadovany v procesu modelovani. V deterministické funkci
utility miizeme pozorovat dalsi tfi slozky. Slozka spojend vyhradné s atributy alternativ,

slozka spojena vyhradné s charakteristikami rozhodovatele a tieti slozka reprezentuje
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interakce mezi atributy alternativ a charakteristikami rozhodovatele. Jednotlivé slozky bych
rada trochu rozvedla.

Utilita sdruzena s atributy alternativ. Takova utilita zahrnuje proménné, které popisuji
atributy alternativ. Tyto atributy maji vliv na utilitu kazdé alternativy pro kazdého ¢lovéka ve
zkoumané populaci. Atributy alternativ jsou méfitelné a mezi atributy fadime naptiklad
cestovni Cas, cestovni naklady, vzdalenost od zastavky, spolehlivost dojeti na Cas. Tyto
hodnoty se mohou li$it napfi¢ alternativami pro stejné jedince, a také mohou nastat rozdily
mezi jednotlivci a to diky riznym pocatecnim a kone¢nym destinacim.

Nez se dostaneme k utilit¢ sdruzené s charakteristikami rozhodovatele, méli bychom
se také zminit o problému, kdy rozhodovatel zvolil preference alternativ a pozorovatel tuto
volbu nemohl nijak vysvétlit na zékladé pozorovani. Doslo se k ndzoru, Ze se jedna o urcitou
naklonnost. Rozdily v ndklonnosti u jednotlived miizeme vysvétlit pomoci zaclenéni osob a
proménnych tykajici se domdcnosti. Pravé tim se dostdvame k utilit¢ spojené
s charakteristikami rozhodovatele. K tomuto ucelu nejCastéji pouzivame proménné jako
naptiklad pfijem domaécnosti cestujiciho, vek, pohlavi cestujiciho, pocet automobila
v domécnosti, pocet pracujicich lidi v domécnosti. Tyto proménné mizeme zadavat riznymi
zpusoby. Muzeme naptiklad vytvaret model a brat v tivahu pocet automobilii v domacnosti
nebo mizeme pracovat s tim, zda jednotlivec ma k dispozici auto ¢i ne. Je vSak dulezité si
uvédomit, ze musime rozpoznat, ze parametr, ktery popisuje vliv cestovatelovy
charakteristiky se mize liSit v kazdé alternative, 1 kdyz proménné jsou stejné napiic¢ vSemi
alternativami.

Jako posledni si predstavime utilitu, kterd je slozena jak z atributl alternativ, tak
z rozhodovatelovych charakteristik. Na§ model se snazime podchytit pravé touto cestou.
Naptiklad vliv ptijmu, popsany diive, zvySuje preferenci pro cestovani osobnim automobilem.
Tato reprezentace znamena, ze preference osobniho automobilu roste se zvySovanim piijmu.
Dalsi cesta jak reprezentovat vliv piijmu je, ze zvySovani ptijmu redukuje dtlezitost naklada
v hodnoceni alternativnich dopravnich moédia. Myslenku, Ze vyssi pfijem cestovatelt stanovi
mens$i dillezitost na nédklady, mizeme reprezentovat rozdélenim nakladli na cestovani podle
alternativ z ro¢niho pfijmt nebo néjakou funkci ro¢niho piijmu cestovatele nebo domécnosti.
Jiny interakéni efekt muze byt, ze rizni cestovatelé vnimaji cestovni Cas jinak. Napftiklad
zeny, které maji zodpoveédnost za uklid a péci o déti, hodnoti Cas straveny v dopravnim

prostfedku vice negativné nez muzi.
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2.3.5 Specifikace chybové slozky

Jak bylo popsédno diive, kazdé alternativa je reprezentovana deterministickou slozkou,
kterd reprezentuje funkci utility pozorovatelnych a méfitelnych proménnych a slozkou
nadhodnou, kterd reprezentuje ty slozky funkce utility, které nejsou zahrnuty v modelu. Jak uz
bylo feceno, chybova slozka nam vlastné zahrnuje to, co analytik nebyl schopen spravné a
pln¢€ zachytit. Miizeme zde pouzit Sirokou Skélu rozdé€leni, kterymi miizeme reprezentovat
chybovou slozku. Jestlize predpoklddame, Ze chybova slozka pro kazdou alternativu
reprezentuje mnoho chybéjicich hodnot a kazda z nich ma relativné maly dopad na kazdou
alternativu, pak centralni limitni véta fik4, Ze suma téchto malych chyb bude normalné
rozdélend. Tento predpoklad vede k formulaci Multinomického probitového modelu -
pravdépodobnostniho modelu volby. Nicméné¢ tento model se v praxi hojné nepouziva, kvili
jeho slozitosti a naslednému tézkému odhadovani, interpretovani a predikci. Existuje zde

obdoba — Multinomicky logitovy model.

2.4 Multinomicky logitovy model
Matematickd forma diskrétni volby je zalozena na ptedpokladech tykajicich se
chybové slozky funkce utility kazdé alternativy. Specifické ptredpoklady vedouci
k Multinomickému logitovému modelu jsou:
* chybova slozka ma Gumbelovo rozdéleni
* chybov¢ slozky jsou na sob¢ nezavislé a jsou stejné rozdélené naptic alternativami
* chybové slozky jsou na sobé nezavislé a jsou stejné¢ rozdélené napfi¢ vSem
pozorovanim
Jak uZ jsme lehce zminili vySe, nejcastéji ma chybova slozka normalni rozdéleni. To
nas ovSem potom sméiuje k MNP, ktery ma nékolik vlastnosti, které jsou tézko pouzitelné
v analyze volby. Proto je zde vybrano rozdéleni Gumbelovo, které ma vypocetni vyhody a
v kontextu, kde je dalezitd maximalizace, blizko aproximuje normalni rozd€leni a vytvari

uzavienou formu pravdépodobnostniho modelu volby.
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Zde vidime ukdzku Gumbelova rozdéleni. Myslim si, Ze je vhodné jej vidét

v porovnani s normalnim rozdélenim v jednom grafu, kde mizeme vidét, Ze jsou tato
rozd&leni opravdu velmi podobna. Cerna kiivka nim znézorfiuje normalni rozdéleni a kiivka
cervena pak rozdéleni Gumbelovo.

Gumbelovo rozdéleni podle [9] ma nasledujici kumulativni distribu¢ni funkci a funkci

hustoty:

F(£) = exp{~exp[~ u(e = )]}

1 (&) = texp[- ule =)} exp{=expl~ ule - 1)l

kde 4 je pozitivni ¥kilovy parametr, ktery uréuje odchylku rozdfleni a 77 je lokani

parametr

Charakteristiky rozdéleni:

Stedni hodnota = 1 + Y

Rozptyl =

2

,kde y je Euler — Mascheroniho konstanta, y = 0,5772

Podminkou je, Ze musime uvést umisténi a odchylku rozdé€leni, stejn¢ jako to dé€lame u

normalniho rozdéleni.

17



Jestlize mame Gumbelovo rozdéleni nadefinovano alespon takto, pak nds to vede
k matematické strukture, znamé jako Multinomicky logitovy model, ktery je schopen
vypocitat pravdépodobnosti vybéru jednotlivych alternativ nasledovné:
P(i)= fXP(Vi)

Z_/zl CXp (Vj )
kde  P(i) je pravdépodobnost, Ze si rozhodovatel vybere alternativu i, i = 1,2,...,J

V. je deterministicka ¢ast funkce utility alternativy j

Pro pravdépodobnost P(i) musi platit:
0< P(i) =21

a
> Pi)=1

MNL oplyva fadou dllezitych vyhod. Prvni velice dileZitou vyhodou je, Ze MNL m4a velmi
jednoduchy vypocet. Ke zpracovani neni tfeba zddného specidlniho softwaru, posta¢i nam
obycejnd kalkulacka — proto byva hojné vyuzivan. Druhou dulezitou vyhodou je, ze
pravdépodobnosti vypoctené Multinomickym logitovym modelem tvofi jakousi S kiivku, kdy
pravdépodobnosti vybéru moznosti mohou nabyvat pouze hodnot nula az jedna. Nula pro nés
samoziejm¢ znamend, ze pravdépodobnost vybéru tohoto dopravniho prostfedku je velmi
miziva a naproti tomu jedniCka ukazuje, ze pravdépodobnost, Ze si jednotlivec vybere tuto
alternativu, je vysokd ve vztahu k alternativnim moZnostem. U extrémnich hodnot
pravdépodobnosti (0,1) ma kfivka velmi pozvolny sklon. Cim blize se vSak blizi ke stfedu,
tim je vice strm¢jsi. Coz pro néds znamend jediné - pokud se bude pravdépodobnost pohybovat
n¢kde kolem stiedu, miize mit pro nas i mala zména dramatické nésledky, pokud se vsak
budeme pohybovat v okoli extrémnich hodnot, tak jsou pravdépodobnosti vybéru alternativy

docela stabilni. Pro ukézku je nize zobrazena S kitivka.
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Dalsi vyhodou je, Ze pravdépodobnost volby ur¢ité moznosti zavisi na rozdilech
v systematické slozce utility. Coz vyuzivame. Pravdépodobnost volby se nezméni, jestlize
pfidame do funkce utility kazdé alternativy néjakou (stejnou) nezndmou hodnotu.
Uvazujme, Ze mame k dispozici tyto funkce utilit:

U Biot By *x, B4, *x,

Ug= IBSR,O + ﬂSR,l Xy ﬂSR,2 *x,,

U,= 137,0 + IBT,l Xy :BT,z * X3,
Zde jsme si zavedli tii moznosti, ze kterych si mize rozhodovatel vybrat. Prvni z nich je

moznost jizdou autem jako fidi¢, druhd moznost je jizda autem jako spolujezdec a tieti je

jizda vefejnou dopravou. Nadefinovali jsme si do funkci utilit konstanty B, ., Beuo> Bro-
Takto ale nelze vSechny parametry odhadnout. To samé se tyka i parametrii 3. ProtoZe

jestlize priddme néjakou hodnotu ke vSem moznostem, pak to nezpisobi zaddnou zménu
v pravdépodobnostech volby dopravniho prostiedku. Reseni tohoto jevu je, Ze umistime do
modelu ur¢ité omezeni na kazdou sadu parametri. Nejcastéji nastavujeme parametry pro
jednu alternativu, kterou nazveme referencni, aby byly rovny nule. Nasledné¢ pak
interpretujeme ostatni parametry ve vztahu k referencni alternativé. Volba referencni
alternativy je libovolna. Takze napftiklad:

U= 0 B, Xy

U= Bsro t Bsga ™ Xo1 + Bsgr * X

U= Bro+Bry x5+ Bry * Xy
Musime si vSak nasledné dat pozor na interpretaci. Referen¢ni alternativu jsme zvolili prvni,
tudiz volba automobilu jako fidi¢. Takze az budeme interpretovat vysledky, budeme hovoftit o

parametrech, které jsou ve vztahu k volbé automobilu jako fidici.

2.4.1 Nezavislost nepodstatnych (irrelevant) vlastnosti alternativ

Jednim z nejvice diskutovanych témat u MNL je nezavislost nepodstatnych alternativ
(ITA). Znamena to, ze pro kazdého jednotlivce pomér pravdépodobnosti vybranych 2
alternativ je nezavisly na pfidani nebo odebrani atributi u ostatnich alternativ v sadé
moznosti. Pfedpoklad je, Ze ostatni alternativy jsou nepodstatné pii vybéru mezi dvéma
alternativami v paru. Pro ukazku uvazujte model MNL a vybirame si mezi tfemi dopravnimi
mody — automobil, vlak a autobus. Pravdépodobnosti vybéru jednotlivych dopravnich méda
zname a pojdme se podivat, jak budou vypadat poméry pravdépodobnosti v konkrétnim

piipadé¢:
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P(AMtO) — eXp(VAum)
P(BuS) eXp(VBuS )

= eXp(VAuto - VBus)

P(Auto), _ exp(V,..)
P(Rail) eXp(VRail)

= eXp(VAuto - VRail )

P(BI/[S) - eXp(VBus)
P(Rail)"  exp(V,)

= exp(VBm - Rail)

Poméry pravdépodobnosti pro kazdy par alternativ zavisi pouze na atributech téch alternativ,
které se objevuji ve vztahu a ne na atributech né&jaké tieti alternativy.

ITA vlastnost ma nekolik dualezitych disledkti. Dovoluje nam piidat nebo pozménit
alternativy ze sady alternativnich moZnosti, aniz by to mé¢lo dopad na strukturu nebo
parametry modelu, coz ma urcité vyhody. Za prvé, model mize byt odhadovan a aplikovan
v ptipadech, kde rtizné pocty lidi Celi riznym sadam dopravnich modi. Za druhé, tato
vlastnost zjednoduSuje odhady parametri v MNL modelu. A za tfeti, tato vlastnost je
vyhodnd, kdyZ aplikujeme model v piipadé predikce a potfebujeme znat pravdépodobnost
vybéru zcela nové alternativy.

Na strané druhé, vlastnost IIA nemusi spravné odrdzet vztahy v chovani mezi
skupinami alternativ, coZ znamend, Ze ostatni alternativy nemusi byt nepodstatné v poméru
pravdépodobnosti mezi parem alternativ. A to muze vést kchybnym predikcim
v pravdépodobnostech vyberu. Extrémni ptipad — red bus/blue bus paradox.

Uvazujeme piipad, kdy mé jednotlivec moznost dojet do prace autem nebo modrym
autobusem. Pfedpokladame, ze atributy auta a modrého autobusu jsou takové, ze
pravdépodobnost vybéru auta bude 2/3 a pro modry autobus bude pravdépodobnost vybéru
1/3. Tudiz pomér pravdépodobnosti bude 2:1. Nyni pfedpokladdme, Ze na trh pfijde novy
poskytovatel autobusové dopravy, ktery do dopravy zavede ¢erveny autobus. Mezi modrym
autobusem a Cervenym autobusem neni vibec zadny rozdil. Krom¢ barvy. Pojede po stejné
trase, stejnym typem vozidla, bude jezdit podle stejné¢ho jizdniho fadu a bude zastavovat na
stejnych zastavkach jako modry autobus. Logicky se d4a uvaZovat, ze pocet lidi, ktefi si
vyberou auto bude uplné stejny jako predtim a lidé, ktefi budou volit vetejnou dopravu se
budou rozhodovat mezi cervenym a modrym autobusem. Takze zavedeni ¢erveného autobusu
nema na jednotlivce, ktefi voli osobni automobil zaddny nebo skoro zadny vliv. Proto
oc¢ekavame, ze pravdépodobnosti vybéru dopravniho moédu budou pro auto 2/3, pro modry
autobus 1/6 a pro Cerveny autobus 1/6. Nicméné, diky IIA vlastnosti bude MNL model
udrzovat relativni pravdépodobnost auta a modrého autobusu 2:1. Jestlize predpokladame, ze

lidé jsou lhostejni k barvé prostiedku, kterym se dopravuji, pak budou mit ndmi uvazované
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autobusy stejnou funkci utility a tedy jejich relativni pravdépodobnosti budou 1:1.
Pravdépodobnosti se potom rozd€li nasledovné:

P(Auto)=1/2

P(Blue bus)=1/4

P(Red bus)=1/4

To znamena, Ze pravdépodobnost podilu lidi, ktefi se rozhodnou pro auto klesne ze 2/3 na 1/2
v disledku zavedeni alternativy, kterd je identicka s jiz existujici alternativou. Tento ptipad je

extrémni, ale paradox ndm poskytuje dilezitou ukdzku moznych dasledki IIA vlastnosti.

2.4.2 Odhad modelu

Vyvoj logitového modelu se sklad4 z formulace modelu a odhadu ¢iselnych hodnot
parametrti pro rtizné atributy, které jsou specifikované ve funkcich utility. Jak jsme jiz uvedli
vyse, analytik neni schopen postihnout vSechny proménné, které maji vliv na volbu
cestovatele. Proto je velice nepravdépodobné, Zze vysledek bude naprosto piesny. V téchto
ptipadech je nezbytné pouzit metodu odhadu, kterd ziskavé rizné vysledky odhadi, které se
tykaji toho, jak dobfe ur¢it vybranou alternativu. To dobfe vyuziva metoda maximalni
vérohodnosti, kterd se skladd znalezeni parametri modelu, které maximalizuji
pravdépodobnost pozorovanych moznosti podminéného modelu. CoZ znamena maximalizaci

pravdépodobnosti, Ze vzorek byl generovan z modelu s vybranymi hodnotami parametrti.

2.4.3 Metoda maximalni vérohodnosti
Postup pro ziskani odhadi metodou maximalni vérohodnosti zahrnuje dva kroky:
1) Vyvoj sdruzené pravdépodobnostni funkce hustoty zkoumaného vzorku, kterd se
nazyva pravdépodobnostni funkce
2) Odhad hodnot parametri, které maximalizuji pravdépodobnostni funkci

Pravdépodobnostni funkce pro vzorek 7 jednotlivet a J moZnosti k vybéru je nasledujici:

1(g)=n n(p(a)

0T OjoJ
kde 9, =1 je indikator (=1, jestliZe j je vybrano jednotliveem ¢, jinak 0)
P, je pravd€podobnost, Ze jednotlivec ¢ vybere moznost j

Nasledné¢ jsou odhadovany hodnoty parametri, které maximalizuji pravdépodobnostni funkeci.
Ty jsou ziskany nalezenim prvni derivace pravdépodobnostni funkce a polozenim nule.

Jelikoz logaritmus pravdépodobnostni funkce ma stejné maximum, je pro nas vhodngjsi
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uvazovat tuto funkci. Do pravdépodobnostni logaritmické funkce nésledné dosadime

derivovanou funkci P, a tuto rovnici polozime rovnu nule.

Jt
_ (X8
"D exp(X ), B)
I

Z rovnice, kdy jsme dosadili derivovanou funkci P, do prvni derivace pravdépodobnostni

funkce jsme pak schopni ziskat nejlepsi hodnoty, tedy vektor parametri ,[;’ . Muzeme si byt
jisti, ze toto je nejlepSi feSeni v piipade, Ze si oveéfime, jestli druhd derivace funkce bude
zaporn€ definitni. Pro odhady ziskané touto metodou potom plati, ze maji nasledujici
vlastnosti:

* Jsou konzistentni

* Asymptoticky maji normalni rozdéleni

* Jsou asymptoticky eficientni

2.5 Pozadavky na data

Prvnim krokem v sestavovani modelu volby je shromazdit data o cestovatelové volbé
a proménnych, o kterych si myslime, Ze budou mit na volbu vliv. TakZe by se zde mély urcité
objevit data tykajici se cestovatele a proménné spojené s cestou, které ovliviuji tisudek o
jednotlivych modech (napf. ptijem, pocet pracujicich osob v domdacnosti, v€k, pohlavi,
vlastnictvi automobilu, pocet automobilll v domécnosti, ucel cesty, hustota obyvatelstva...).
Dalsi data, kterd bychom do modelu méli zahrnout, jsou udaje o dostupnych moznostech
dopravy. Tato data by méla popsat jednotlivé moznosti (napf. cestovni Cas, Cas straveny
v dopravnim prostiedku, Cas straveny ¢ekanim, vzdalenost od zastavky, cestovni naklady). A
posledni skupinou jsou data, kterd ndm tikaji naptiklad: jaké jsou cestovni naklady rozdélené
podle pfijmu domécnosti, cestovni ¢as nebo naklady spojené s pohlavim nebo vékovou
skupinou cestovatele,...

Pro to, abychom mohli provadét odhady modelii volby, je dilezité si data sesbirat.
Data obvykle pochéazeji znéjakého prizkumu, kdy se dotazujeme urcit¢ho vzorku
obyvatelstva, ktery nds zajima. V praxi se nejcastéji vyskytuji tii typy pruzkumi. Prizkumy
domacnosti, kdy kontaktujeme respondenta u né¢j doma, pak priizkumy na pracovisti, kdy se
zamétfujeme na cesty, které jsou spojené s praci, a jako posledni prizkumy, kdy se snazime
respondenta zachytit piimo pii cestovani, ty se nejcastéji uzivaji pii studiich meziméstskych

cest.
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Pii sbéru dat bychom si méli nejdiive promyslet nékolik véci. Prvni ze vSeho bych
navrhovala si ujasnit, ktera skupina lidi bude v naSem hledacku, coz bude zaviset na ucelu
studie. Poté bychom si méli urc€it skupinu, kterou bychom radi do Setfeni zahrnuli. V naSem
piipadé bylo omezenim pouze to, zda ma respondent alespont 18 let. To proto, aby m¢l tu
moznost mit k dispozici vSechny dopravni mody, vcetné auta. Respondenti by méli byt
jedine¢ni a vzorek respondenti by mél byt skute¢nou reprezentaci celé spoleCnosti. A
nakonec bychom se méli zamyslet nad tim, jak velky vzorek populace budeme potiebovat.
Samoziejmé ¢im vétsi pocet dat, tim 1épe jsme schopni podchytit realitu. Coz se v§ak mlze
bit s cenou prizkumu. Rozhodnuti ohledné velikosti vzorku vyzaduje opatrné zhodnoceni,
spocivajici v tom, abychom méli adekvatni data pro uspokojeni cili studie versus rozpoctoveé

omezeni.

2.5.1 Stated preference a revealed preference data

Pii tvorbé modelu pravidelné vyvstavaly néjaké problémy. Ze mame data zadéna

revealed - preference technikou namisto stated - preference, bylo zjisténo na zaklad¢ prvnich
vysledkt modeld, kdy vysledky viibec neodpovidaly nasemu ocekévani. Proto bych zde rada
predstavila tyto dvé techniky ziskavani dat a také to, jak s jednotlivymi ptipady zachézet.
K tomu, abychom vytvofili dobry model poptavky po dopravé je potieba postihnout chovani
systému a celou Sirokou Skalu podminek, které na néj plisobi. Dtive se striktné ptfedpokladalo,
ze modelovani dopravy je zaloZeno na datech, kterd poskytli respondenti o alternativach, jez
méli k dispozici a pro které se opravdu rozhodli. Tomuto ziskavani dat fikdme revealed —
preference data. Ziskani téchto dat bylo vSak finan¢né velice ndro¢né a navic nékteré zékladni
informace jsme z modelu prosté nedokazali vyc¢ist. Dale zde byl problém s nabidkou zcela
nové alternativy, kdy bylo potieba piredpovédet zdjem o novy dopravni prostiedek, ktery se
m¢l razantng lisit od ostatnich, jiz nabizenych.

Na konci 70. let 20 stoleti se objevila stated — preference technika (dfive se jiz objevila
také v oblasti prizkumu trhu). Nabizela zcela novou cestu experimentovani v oblasti tykajici
se dopravy. Regila problémy, které byly zmihovany vyse. Piitom jeji princip je velice
jednoduchy. Je zalozen na odhadech, které vznikly z analyzy odpovédi respondentii na
hypotetické otazky. Ty se mohou dotazovat na Sir§i Skélu atributli a podminek nez systém
redlny. Nicméné, tyto techniky byvaly ve velké mife kritizovany, protoze i kdyZ respondent
odpovi, Ze by tuto alternativu za danych podminek zvolil, tak neni jisté, zda by se tak v redlné
situaci opravdu zachoval. Trvalo celé desetileti, nez se situace zménila. Byla ji ddna Sance na

to, aby vyfiesila problémy uvedené vyse. Coz se povedlo a v dneSni dobé slouzi jako vyborny
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nastroj pro pomoc s modelovanim novych alternativ. Klasicky ptipad ziskavani dat pomoci
techniky stated — preference je Swissmetro case. Jedna se o piipad, kdy mélo byt zavedeno
Swissmetro — novy druh dopravy - mezi mésty St. Gallen, Zeneva (Svycarsko).
Pro shrnuti zde nabizim kratky ptehled toho, co stated - preference zvlada oproti revealed —
preference data:
e zvlada odhadnout poptavku po zcela novém dopravnim zptisobu nebo nové atributy
stavajicich zptsobu dopravy
e zkouma, jak se volba dopravniho prostifedku méni v zavislosti na véku, pohlavi,
ptijmové skupiny
e ziskavani RP dat mtze byt mnohondsobné drazsi, protoze pii ziskavani RP dat
pozorujeme respondenty v terénu, kdezto u SP dat provadime anketu, respondent
nemusi podnikat Zadnou cestu.
Ze shrnuti bychom mohli mit pocit, Ze RP data jsou pasé, ovS§em SP data nejsou také ideélni.
Popisuji pouze hypotetické rozhodnuti v urcitém kontextu. Mize se také stat, ze respondent
napiiklad nemusi pochopit dotaznikové otazky.

Ze souhrnu vyhod plyne, Zze SP data jsou mnohem vyhodnéj$i. Nelze to vSak tvrdit
obecné. Rozhodné bych ale nepodcenovala hodnotu RP dat, protoZe ta ndAm pomahaji zachytit
svét takovy, jaky je, uvazujeme u nich pouze existujici moznosti v pozorovani, a hlavné maji
vysokou hodnotu spolehlivosti.

Zélezi jen na nds, jaky typ dat se ndm hodi. M¢li bychom vSak mit na paméti, Ze
s kazdym typem dat zachazime jinak. U stated — preference techniky mame data v podstaté
pfipravend k analyze, kdezto u revealed — preference techniky si musime data upravit —
nejCastéji zadat atributy moznosti, které si respondent nevybral k cestovani, pokud chceme

znat odhady hodnot atributti alternativ, které pro cestu nebyly vybrany.

2.5.2 Metody pro sbér dat alternativnich zpiisobu dopravy

Prizkumy kompletuji informace popisujici jednotlivce, ktery vykonal né€jakou cestu, a
podava o ni informace. Tato data vSak pro nase ucely nejsou kompletni. My potiebujeme
ziskat jest¢ informace o alternativnich moédech, které se daji ziskat zjinych zdrojui. Jsou
obvykle generovany z datovych soubord, které jsou simulaci vlastnosti (trasu linek, jizdné,
cestovni Casy v dopravnich prostifedcich, ¢ekaci doby, vzdalenosti mezi zacatkem cesty a
cilem cesty,...) alternativnich méda. Samoziejmé je dileZité dodrzet urcitou strukturu dat.

My volime nésledujici strukturu dat:
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CHOICE C_time B _time P_time W _time C_nakl P_nakl

1 10.52818 16.11552 28.21327 89.18369 13.98206 25
1 10.52818 16.11552 28.21327 89.18369 13.98206 25
3 17.80738 26.01954 41.88668 171.8177 28.56573 0
3 17.80738 26.01954 41.88668 171.8177 28.56573 0
1 9.435581 17.14331 37.78629 120.0112 18.54195 25
1 9.435581 17.14331 37.78629 120.0112 18.54195 25
4 17.73565 26.67444 47.52134 159.1168 24.36105 25
1 20.71938 71.74152 53.73421 466.8979 63.27752 90
1 17.73565 26.67444 47.52134 159.1168 24.36105 25
3 13.47817 20.69602  34.299 121.6324 18.84734 0

Mame tady priklad zadavanych dat. Co tato data ale znamenaji? V prvnim sloupci se
vyskytuji Cisla 1 — 4. To znaci, jaky dopravni mod si jednotlivec vybral pro vykonani své
cesty. DalSi ¢tyfi sloupce potom uvadéji cestovni Cas, postupné pro auto, kolo, vetejnou
dopravu a chtizi. Posledni dva sloupce jsou potom sloupce obsahujici cestovni néklady. Jsou
specifické pouze pro varianty auto a vetfejnd doprava, protoZze u chlize ani u kola nic
neplatime.

Pro nase ucely bylo nutné do dat doplnit informace o atributech cestovniho casu,
cestovni vzdalenosti, frekvenci vefejné dopravy a poctu ptestupii. Tato data dopliiovalo CDV.
Uzemi Jihomoravského kraje maji rozdéleno do zén a maji k dispozici data o vsech
cestovnich Casech a cestovnich vzdéalenostech mezi vSemi zéonami a pro vSechny dopravni
prostfedky. Pomoci tohoto souboru potom neni problém zjistit, jaky bude cestovni Cas a
cestovni vzdalenost mezi zonami pro dopravni mody auto, kolo, vefejna doprava a chiize.
Tato struktura dat je platnd pro software Biogeme, kterym budu data v diplomové praci

zpracovavat. Softwaru Biogeme je vénovana tieti kapitola.

2.6 Posouzeni kvality modelu

V nasledujici kapitole zrekapitulujeme zptisoby zhodnoceni vysledki modelu.
Miizeme jej hodnotit bud’ na zaklad€ neforméalnich testti. Napiiklad znaménko u parametrii —
ukazuje, jestli ma parametr na utilitu pozitivni nebo negativni vliv. Na zdklad€¢ vlastniho
usudku bychom méli byt schopni rozlisit, zda je tento vysledek mozny ¢i ne. Nebo napiiklad
rozdily v parametrech, které jsou specifické pro kazdou alternativu. Obvykle mame urcitou
piedstavu o tom, v jakych hodnotach by se mély parametry pohybovat.
Ptedstavime si zde také miru, kterd popisuje celkovou kvalitu modelu, nazyva se koeficient

determinace. Tato mira ukazuje vztah mezi hodnotami:
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e LL (O) - log-likelihood, kdy jsou vSechny parametry rovny nule

. LL(c) - log-likelihood pouze s konstantami specifickymi pro kazdou alternativu

e LL (,5’) - log-likelihood pro odhadnuty model metodou maximéalni vérohodnosti
. LL(*) =0 je log-likelihood pro perfektni predikéni model
,pak mizeme psat:

, _ LL(B) = LL(0)
Po LL(*) - LL(0)

A jestlize hodnota log-likelihood pro LL (*) je nula, miizeme psat:

. . _LL(B)
Py =1 LL(0)

Potom hodnota koeficientu determinace lezi mezi 0 a 1. Hodnota 0 nam znaci, Ze model nebyl
odhadnut dobfe a jednicka naopak, ze model bezchybné vysvétluje variabilitu v zavislé
proménné a kazda volba mize byt pfedpovidana. Tato mira byva hojné vyuzivana. Problém
nastava v tom, ze my nevime, ktera mira je pro nds dobra natolik, abychom mohli analyzu
ukon¢it. Proto zalezi na vlastnim tisudku, co budeme povazovat za dobré a co ne.

Dalsi méfitelnou mirou je upraveny koeficient determinace. Ve svém vypoctu zahrnuje i pocet
odhadovanych parametrti zahrnutych do modelu:

5 = |Lz(B)- k|- LL(0) LB -K
LL(¥) - LL(0) LL(0)

kde K je pocet parametrt pouzitych v modelu.

Dale se tu objevuji statistické testy, které se pouzivaji k hodnoceni formalnich hypotéz. Kdyz
testujeme jednotlivé parametry, tak vlastné¢ prozkouméavame dopad chyb ze vzorkovani na
jednotlivé parametry. Standardni chyba hraje velice diileZitou roli v testovani, jestli jednotlivé

parametry jsou rovny né&jaké hypotetické hodnoté. Statistika pouzivana pro testovani nulové

hypotézy, ze parametr ,@k je roven hypotetické hodnoté f3; je asymptotick4 t-statistika:

t — statistika = M
k

kde ,E’k je odhad pro k-ty parametr

,6’,: je hypoteticka hodnota
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S, je standardni chyba odhadu

Pokud je hodnota t-statistiky dostatecné velka, vede to k zamitnuti nulové hypotézy, Ze
parametr se rovna hypotetické hodnoté. Nejcastéji provadime test, kdy je hypoteticka hodnota
rovna nule, potom pii zamitani nulové hypotézy fikdme, ze parametr ma vyznamny dopad na
model. Pokud nulovou hypotézu nezamitdme, méli bychom zvazit, zda tento parametr do
modelu budeme nadéle zahrnovat. Zalezi pouze na nasem usudku. Pokud si myslime, ze by
v modelu mél vystupovat n¢ktery parametr, ktery byl oznac¢en za nevyznamny, je mozné si ho
do modelu zahrnout. ZaleZzi totiz jen na nds, jakou hladinu vyznamnosti zvolime. Nejcastéji
volime hladinu vyznamnosti 0,05, coZz znamena, Ze v 5 ptipadech ze 100 dovolujeme modelu
nepiesnosti. Pro t-statistiku to potom znamend: bude-li vypoctena hodnota v absolutni
hodnoté vétsi nez 1,96 (tabulkova hodnota), 1ze zamitnout nulovou hypotézu a parametr bude
vyznamny.

Pokud ndm to ptijde zajimavé, mizeme statisticky testovat také dva parametry, zda se
sob& rovnaji. Napiiklad bychom takto mohli testovat, zda neni ¢as v néjakém vztahu

s naklady.

Dokonce miizeme testovat parametry celého modelu najednou. Pouzijeme k tomu test
pomérem vérohodnosti, kdy se v podstaté porovnavaji dva modely. Porovnavame funkci
pravdépodobnosti pro neomezenou a omezenou verzi modelu. Omezeny model Ize ziskat
zavedenim omezeni (napiiklad nékteré parametry nastavit na nulu, par alternativ nastavit
rovny jiné, atd.) na odhadnuty model. Piedpokladejme, Ze » oznaCuje pocet nezavislych
omezeni, které jsou vztaZzené na parametry pii pocitani LL, . A vime, Ze plati:

LL, > LL,

Testovaci statistika je potom:

-2*[LL, - LL,]

Kde LL, je hodnota log-likelihood funkce v maximu omezeného modelu
LL, je hodnota log-likelihood funkce v maximu neomezeného modelu

Tato testova statistika méa asymptotické Chi-kvadrat rozdéleni s » stupni volnosti. A tak, jak to
bylo u testu jednotlivych parametrd, i tady plati, Ze jestlize je vysledna hodnota dostatecné
velkd, pak zamitdme nulovou hypotézu. Problém je ovSem vtom, Ze nulovou hypotézu

zamitame skoro vzdycky, proto test neni moc napomocny.
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3 Data

Data byla zjiStovana Centrem dopravniho vyzkumu v obdobi od 21. 5. 2013 do 27. 6.
2013 v Jihomoravském kraji. Data byla shromazd’'ovdna béhem 23 dni a dotaznik byl
pomérné rozsdhly. Tim vznikl pomérné rozsahly soubor. Data jsou v této praci velice
dilezitou komponentou. Cilem dalsi analytické prace je modelovat proces, ktery generuje
variabilitu v zavislé proménné. Proto bych rada data piedstavila.

Prvni ze vSeho, co nas zajimalo, bylo zda data poméroveé odpovidaji slozeni muzi a
zen v Ceské republice. Informaci o pomérovém slozeni obyvatelstva podle pohlavi jsme
ziskali od Ceského statistického ufadu, ktery provadi nejrozsahlejsi statistiku — S¢itani lidu,
domt a byth. S¢itani bylo naposledy provadéno v roce 2011 a zjisténi byly nésledujici:

CSU:

Celkem Muzi Zeny
10 436 560 5109 766 5326794
% 100 % 48,96 % 51,04 %
CDV:
Celkem Muzi Zeny
2631 1258 1373
% 100 % 47,81 % 52,19 %

V horni &asti vidime tabulku s Gidaji, které byly zjistény Ceskym statistickym tfadem. V &asti
dolni potom data zjisténd Centrem dopravniho vyzkumu. Jiz z prvniho pohledu vidime, ze
pomér muzl a Zen je v obou piipadech v podstaté stejny. Kdybychom chtéli zachazet jesté
vice do detailu, miizeme na strankdch CSU zjistit i pomérové slozeni podle pohlavi pouze pro
Jihomoravsky kraj. Tato data se pohybuji jesté o kousek blize naSim datim. Muzi jsou zde
zastoupeni 48,8% a zeny potom 51,19%.

Nyni uz néco k samotnym datim — zacneme od dat, kterd se tykala jednotek osob.
Celkové bylo dotazano 2631 osob. Z toho se do vyzkumu zapojilo 1258 muzi a 1373 Zen.
Primérny vék zjistény v radmci naseho dotaznikového Setfeni je 44 let. Kdyz jsem populaci
rozdelila na muze a Zeny, tak primérné veéky obou skupin byly piekvapivé blizko sebe. U
muzu je to lehce pod 44 let (43,933) a u Zen lehce nad 44 let (44,068). Jedinym omezenim, co
se veéku tyCe bylo splnéni vékové hranice 18 let. Je to proto, aby mohl respondent uvazovat

vSechny mody (mél k dispozici fidi€sky prikaz).
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Pti sledovani dat ziskanych od respondenti ohledné vzdélani vidime, ze se vyzkum
opravdu snazil postihnout S$iroké spektrum dotazovanych lidi, co se vzdélani tyce.
Z nasledujiciho grafu vidime, ze se v prizkumu objevili lidé jak s neukonenym vzdélanim,
tak lidé, kteti maji vysokou Skolu. Pokud nebude uvedeno jinak, tak se grafy tykaji vSech

2631 respondentt.

Stfedni v€. vyu€eni - bez maturity, Zakladni vzdélani

Neukonéené zak

Doktorské studi

Magisterské studit

UplIné stfedni s maturitou
(odborné i vSeobecné)

VysBRAARIRIE Bt

Nésta¥/st)ové studium

Miuzeme sledovat i pomér ekonomicky aktivnich lidi:
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Zaméstnanec vedouci

Zaméstnanec fadovy

bez zaméstnanci(OSVC)

nikatel se zaméstnanci
Pracujici dichodce

Nepracujici dichodce Student

Nezaméstnany Matefska

Zde vidime, Ze nejvétsi dil zde zaujimaji fadovi zaméstnanci, dale nepracujici dichodci a
studenti. Také si miizeme vSimnout, Ze pomér ekonomicky aktivnich lidi vi¢i ekonomicky
neaktivnim je zde mens$i. Z 1253 ekonomicky aktivnich lidi pracuje 80% ve standardni
pracovni dob¢, mezi kterou fadim 30 az 50 odpracovanych hodin tydné.

V dotaznikovém Setfeni se objevil docela vysoky pocet lidi, ktefi maji flexibilni
pracovni dobu. V prizkumu se objevilo necelych 40% respondentli, ktefi nemaji fixni
pracovni dobu. A dokonce celych 26% miiZze svou praci vykonavat doma. Pfi zkoumani dat
jsem narazila na skute¢nost, ze muzd, kteti mohou vykonavat svou praci doma je vice nez
zen.

To je podlozeno 1 dal$i analyzou, kdy jsme si vypocetli, jaky je podil muzi a Zen ve
vedoucich pozicich v naSem prizkumu. Vychdzi nam 38% pro Zeny a 62% pro muze.

Data obsahuji také informaci o tom, ze 35% dotazovanych respondentd
v dotaznikovém Setfeni nevlastni fidi¢sky pritkaz, coz by odpovidalo prizkumu ministerstva
dopravy, kdy v roce 2006 vlastnilo fidi¢sky prikaz v Jihomoravském kraji pouze 63,81 %
obyvatelstva. Zajimavé byly i odpovédi na otazku, jak Casto maji respondenti k dispozici
auto. 44% odpovédelo, ze vzdy, 17% ma k dispozici auto jen obcas, 39% nema k dispozici

auto viibec. Pokud bychom si tato data ptepocetli na pohlavi, zjistujeme, Ze celych 58% muzii
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ma auto k dispozici vzdy, 13% pouze obcas a 29% autem viibec nedisponuje. Co se zen tyce,
ty jsou na tom mnohem hiife. Pouhych 31% Zen disponuje autem vzdy, coZ je skoro o
polovinu méné nez muzi, 20% disponuje autem obcas a 48% vibec auto k dispozici nema.
Zde vidime kolaCové grafy tykajici se dispozice auta. Kola€ovy graf pro muZze obsahuje 1258

pozorovani, a graf pro Zeny obsahuje 1373 pozorovani.

Muzi Zeny

vZd vidy
obtas

obfas nikdy

Pojd'me si ukdzat také néco o datech vazanych k jednotce cesty. Za dobu vyzkumu
bylo zaznamenano 5772 cest. To znamend, ze kazdy respondent v priméru provedl 2,19
cesty. Samoziejme, Ze tu byli respondenti, ktefi neuskutecnili ani jednu cestu a na strané
druhé tu byli respondenti, ktefi zvladli za jeden den uskutecnit az 7 cest. Nejcastéji se ale
objevovaly vypovédi, Ze respondenti zvladli 1-2 cesty denné. Co se ucelu, za kterym lidé

cestovali, tyce:
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Doprovod/vyz%zc?rﬁjlﬁ nifSkol

Pracovni cesta

Nakup

Cesta do prace

Volny ¢as

Vencenipsa
Lékar

Jiny tcel

Navrat dom(

Muzeme zminit i hodinu, ve které se uskute¢nilo nejvice cest. Byla to 7. hodina ranni.
Ovsem kdyz se podivame na piedchozi graf, vidime, Ze nejvétsi ¢ast grafu zabird cesta do
prace a cesta domil, miizeme tedy vyvodit, Ze cesty se budou nejvice uskute¢iiovat mezi 6 — 8
ranni a 14 — 16 odpoledni, coz také odpovida naSim datim.

A konecné data tykajici se jednotky domacnosti. Z dotaznikl jsme schopni vycist i
n¢jaké informace o domacnostech. Celkové jsme méli k dispozici informace z 1092
domadcnosti. Primérny pocet osob v doméacnostech je 2,65 osoby. Primérnd vzdalenost na
zastavku je 5,5 minuty. A posledni informaci o datech zndzornim v grafu. Jedna se o pocet

aut, kterymi disponuje domacnost. Celkové je zde 1052 aut a jsou rozdéleny nasledovné:
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Pocet aut v domacnostech
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300

200 -

100

»

Pocet aut

*
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4 Popis statistického softwaru Biogeme

Pro zpracovani dat budeme pouZivat software zvany Biogeme. Blerlaire Optimization
toolbox for GEv Model Estimation (BIOGEME) je viceucelovy nastroj pro vypocet odhada
modell diskrétni volby. Tato aplikace byla v prvé fad¢ vyvinuta pro posun ve vyzkumu
modelu diskrétni volby. Tato aplikace je volné stazitelna na strankach

http://biogeme.epfl.ch,

kde jsem také Cerpala literaturu.

Prvni verze Biogeme se objevila v roce 2001.Aplikace spatfila svétlo svéta v roce 2003 a
byla vytvofena Michaelem Bielairem. Biogeme si dokaze poradit s mnoha modely, zde je
vycet:

* Logit

* Binary probit

e Nested logit

* Cross-nested logit

* Multivariate Extreme Value models

* Diskrétni a spojité obmény Multivariate Extreme Value models

* Modely s nelinearni funkci utility

*  Modely uzpiisobené pro panelova data

* Heteroskedastické modely

4.1 Jak Biogeme funguje
Biogeme potiebuje k fungovani, odhadovani nasledujici dvé slozky:
- specifikaci modelu (.mod)
- sloZku s daty (.dat)
Data do souboru zapisujeme tak, aby v prvnim ftaddku byly obsazeny nézvy
proménnych a kazdy dalsi fadek potom obsahuje pravé jedno pozorovani. Radky musi
obsahovat stejny pocet ¢iselnych udaji. Za oddélovace udajii miizeme povazovat tabulatory

nebo mezery.

Specifikace modelu je organizovana do urcitych sekci.
[Model Description]
Zde mame moznost uvést popis modelu, ktery se nadepisSe do vysledného souboru. V podstaté

slouzi pro lepsi orientaci v souborech. Text vzdy ohrani¢ime uvozovkami.
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[Choice]
Rika programu, kde najde v souboru zavislé¢ proménné.
Zde bychom méli poznamenat, Ze si musime davat pozor na velk4a a mala pismena. Ptikazy

pak dostavaji jiny smysl.

[Beta]
Kazdy odhadovany parametr musi byt zminén v této sekci. U kazdého parametru bychom
méli uvést nasledujici: jméno parametru, standardni hodnotu, dolni mez, horni mez a podle

toho, zda mé byt parametr odhadovan (poptipadé nema byt odhadovan) zadat 0 (poptipad¢ 1).

[LaTeX]
Biogeme generuje vystupni soubor také ve formatu LaTeX. Zde si miizeme pojmenovat

proménné tak, aby vyhovovaly LaTeXové syntaxi.

[Utilities]
Zde definujeme funkci utility. Specifikace pro kazdou alternativu musi zacinat na novém
radku. Jsou zde definovany tyto predpoklady:

1. Identifikator alternativy — ¢islovani je v souladu se sekci [Choice]

2. Jméno alternativy

3. Stav dostupnosti

4. Tvar linearni funkce utility — parametry, které se objevi zde ve funkci utility se

musi objevit i v sekci [Beta]

[Expressions]
Néekteré atributy nejsou pfimo dostupné ze souboru dat. V této sekci programu Biogeme
popiSeme, jak si dopocCitd potiebné atributy. Bud® mlUzeme hodnoty porovnavat a

ponechévat/vyluCovat nebo je miizeme piepocitat, napiiklad na jiné jednotky.

[Exclude]
Zde si nadefinujeme, jak uz sam nazev sekce napovida, které slozky ze vzorku vytadime.
Vyhodnoti kazdé pozorovani z datového souboru a rozhodne o jeho zatazeni ¢i vylouceni.

Zde tedy nadstavime kritéria vylouceni.
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[Model]

Zde uvedeme, ktery typ modelu je tfeba odhadnout. Miizeme si na tomto misté uvést priklady:
e $BP pro binarni probitovy model
e $MNL pro logitovy model
*  3$NL pro nested logitovy model

e $CNL pro cross-nested logitovy model

Uvedli jsme zde jen par ukazek sekci pro predstavu. Sekci existuje mnoho a uzivame je

v zavislosti na tom, co od modelu pozadujeme.

Pro soubor s daty plati ptisna pravidla struktury, kterd jsme si ukazovali vySe. Jestlize mame
vytvofen datovy soubor a soubor se specifikaci souboru, vlozime je jednoduSe do

nasledujiciho okna.

0/06;2007 1413 [Slhiogernesxe 6,878,546 30706,

31| @ BIOGEME VershésOEQ BN SR
371 /11
0/ g ;] /06,

Model spec.file.| \ Selectfile ¢

Data fie: | | selectfie |

Wwnrking mrectnry'|
| Estimate | | Simulate |
REPD!’TT”E' D|S}J|8'\f file

4.2 Analyza pomoci programu Biogeme
Biogeme zkontroluje, zda existuje soubor s piiponou . par, ktery obsahuje rtizné
parametry. Pokud neexistuje a neexistuje ani soubor default.par, tak si ho Biogeme vytvoii a

nastavi vychozi hodnoty parametrii. Jako dalsi krok za¢ne Biogeme naclitat data a nami
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vytvotfenou specifikaci modelu. Nakonec software odhaduje nezndmé parametry metodou
maximalni vérohodnosti.

Biogeme také zobrazuje Cas, za ktery byl schopen vSechny tyto operace provést.
Nakonec vypiSe vSechny soubory, které byly vytvotfeny. Tyto soubory obsahuji vysledky
odhadovani a dalsi informace.

Vystupni soubory:
* log
* html a rep — vysledky modelu
* res — kone¢né odhady uzité pro koeficienty
* sta — statistika dat
* tex — vystupy v LaTeXovém formatu

e summary.html — pfehledovy, souhrnny soubor

V dal$im textu uvedeme néazorné ukazky zdrojovych kodid modelil, které jsou modelovany

pfimo na naSe data.
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5 Sestaveni modelu volby dopravniho prostiredku

5.1 Zakladni model

Nejdiive bych se vyjadrila k datim. Ziskat data z prizkumu je jedna véc, ale dokazat
znich dostat n¢jaké informace, to je véc druhd. Kazdy analytik pfistupuje k testovani dat
jinak, proto je mozné, ze dva rGzni analytici dostanou z totozného datového souboru jiné
informace.

Jak uz bylo feceno v dotaznikovém Setieni bylo provedeno 5772 cest. Bylo na vybér 9
moédu — chuze, kolo, autobus, tramvaj/metro, viak, moped, auto jako Fidic¢, auto jako
spolujezdec a jiny dopravni prostiedek. Provadét analyzu dat pro jednotlivé mody je
zbytecné, protoze naptiklad u moped jako dopravni prostfedek zvolilo pouze 22 respondentt,
a z tak nizkého poctu pozorovani nelze vérohodné odhadnout hodnoty parametrii uzitkovych
funkci, proto je dopravni mod moped z modelu vytazen. Autobus, tramvaj/metro a viak jsou
slouceny do jedné skupiny, protoze jsou to vSechno prostiedky vefejné dopravy a je zbyte¢né
je analyzovat zvlast. Nakonec jsou analyzovany nasledujici ¢tyii mody:

* Auto jako fidi¢
* Kolo

* Vefejna doprava
e Chuze

Abychom odhadli parametry, které zachycuji efekt atributi cestovniho casu a
cestovnich nakladii, bylo tieba strojové do datového souboru dodat vlastnosti zptisobl téch
dopravnich médu, které pro cestovani nebyly zvoleny. Cestovatel nam totiz udal, ze si pro
cestovani vybral urcity dopravni méd a k tomuto modu dodal informace o cestovnim casu a
cestovnich nakladech. My jsme dostali pouze informaci o tom, Ze respondent zvolil naptiklad
verejnou dopravu jako dopravni mod pro cestovani, jaky byl cestovni cas pro tento méd a
potiebovali jsme pro sestaveni modelu znat i informace o tom, jaky cestovni cas by byl pro
auto, kolo a chuzi. V rdmci dopliovani dat bylo izemi, na kterém se cestovalo, rozdéleno do
zon a na zaklad¢ toho, jaka byla vychozi zéna a kde cilova zona se urcoval celkovy cestovni
cas specifickym dopravnim mddem. Obcas jsme narazili na piipad, kdy byla cesta vykondna
intrazonaln€, coz znamenalo to, Ze celkovy ¢as cesty byl 0. Tato pozorovani jsme z datového
souboru vyloucili.

Stejné tak jako s cestovnim Casem jsme zachazeli 1 s délkou cesty. Data byla opét

strojové doplnéna. Protoze by byla tato data (cestovni cas, cestovni vzddilenost) silné
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korelovana, rozhodli jsme se, ze do modelu zahrneme odvozenou veli¢inu — naklady na cestu,
k ¢emuz jsme ptistupovali nasledovné. Uvazovali jsme nad tim, Ze za chiizi a kolo neplatime
z4dné naklady. Ndklady pro auto byly stanoveny jako délka cesty, ndsobend priimérnou cenou
benzinu. Nakonec jsme délku cesty nasobili konstantou 2,2 K¢. Tato ¢astka byla zjisténa na
zéklad¢ primérné spotfeby automobilll a prumérné ceny benzinu v posledni dobé. U vetejné
vlastnikem Casové jizdenky, takze jeho ndklady na cestu jsou nulové. Déle jsme vzali v ivahu
mapu Jihomoravského kraje, ktera byla ¢lenéna do z6n a v kombinaci s nalezenim ceniku pro
stanoveni jizdného na zéklad¢ ¢asu a poctu projetych zon jsme stanovili cestovni naklady.

Cestovni cas a cestovni vzdalenost nam slouzi jako vysvétlujici proménné modelu.
Kazdy tfadek v datovém souboru znaci jedno pozorovani, samoziejmé kromé fadku prvniho,
ktery obsahuje nazvy sloupcli. V naSem datovém souboru je v prvnim sloupci volba
dopravniho prostfedku respondenta. Dalsi Ctyfi sloupce potom urcuji dostupnost dopravnich
modu a nasleduji Ctyti sloupce cestovnich casu postupné pro auto, kolo, verejnou dopravu a
chuzi a nakonec datovy soubor obsahuje cestovni naklady pro auto a verejnou dopravu. Pro
lepsi predstavu je zde dodéan vzorek dat.

CHOICE avl av2 av3d av4 C _time B _time P_time W_time C_nakl P_nakl

1 1 1 1 1 10.52818 16.11552 28.21327 89.18369 13.98206 20
1 1 1 1 1 10.52818 16.11552 28.21327 89.18369 13.98206 20
3 0 0 1 1 17.80738 26.01954 41.88668 171.8177 28.56573 0
3 0 0 1 1 17.80738 26.01954 41.88668 171.8177 28.56573 0
1 1 1 1 1 9.435581 17.14331 37.78629 120.0112 18.54195 27
1 1 1 1 1 9.435581 17.14331 37.78629 120.0112 18.54195 27
1 1 1 1 1 17.73565 26.67444 47.52134 159.1168 24.36105 25
1 1 1 1 1 20.71938 71.74152 53.73421 466.8979 63.27752 34
1 1 1 1 1 17.73565 26.67444 47.52134 159.1168 24.36105 25

Nyni bych se rada vyjadfila k tomu, jak model zaddvame do programu Biogeme.
Strukturu Biogeme jsme si ukazovali jiz vySe, zde jiz k naSemu konkrétnimu modelu. Sekce
Choice nam definuje, které sloupce méa Biogeme brat jako identifikator vybranych moznosti.
My mame pro jednoduchost sloupec alternativ nazvan CHOICE. V sekci Beta definujeme
parametry, které jsou zahrnuty do funkci utilit. V ukdzce modelu, ktery je uveden nize vidime,
7e do multinomického modelu jsme zahrnuli ¢tyfi konstanty specifické pro vSechny dopravni
mody. Déle jsme uvazovali v modelu parametry pro cestovni cas. Ke kazdému dopravnimu
moédu jsme vlozili parametr, ktery je specificky pro uréity dopravni modd, coz je ztoho
davodu, ze cestovni cas ve vetejné dopraveé neni vniman stejné, jako cestovni cas straveny za
volantem. Ve vetejné dopravé se mlizeme vénovat jinym aktivitdm — ¢teni knihy, vyfizovani

emailt,, délani domacich ukoli, coz za volantem nemtzeme (Ettema & Verschuren 2007,
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Multitasking and Value of Travel Time Savings). Proto jsme zvolili specifické parametry. A
posledni parametry zahrnuté do modelu jsou cestovni ndklady. O téch jsme hovofili uz u
tvorby dat, takZe jen v rychlosti, mame dvé specifické alternativy pro ndklady. Budou
vystupovat u moéda auto a verejné doprava. U kazdého parametru v Biogeme musime
nadefinovat:

» standardni hodnotu, ktera bude pouzita jako vychozi bod pro odhad, obvykle volime 0

* dolni a horni hranice, slouzi jako hranice pro algoritmus

* status, ktery miize nabyvat hodnoty 0, v ptipadé¢ ze ma byt parametr odhadovan a 1

v pripad¢, kdy ma zlstat na zvolené standardni hodnot€ — tzv. referencni hodnota
V sekci Utilities potfebujeme nadefinovat:

e identifikator alternativy, ktery musi byt v souladu s identifikdtorem danym v sekci

Choice

* jméno alternativnich méda
* dostupnost modu
* specifikaci deterministické funkce utility, kterd je linedrni v parametrech. Jména
proménnych a parametri musi byt stejnd, jako jsme si je nadefinovali v datovém
souboru a Beta sekci
Jesté néco malo k dostupnosti médu. Pokud si s touto ¢asti nechceme lamat hlavu, staci zadat
vSude u proménnych avl, av2, av3, av4 jednicky a o dostupnosti dopravniho médu nebudou
pochyby, coz jsme v podstaté provedli u dopravnich médua chiize a verejnd doprava. U chiize
neni pochyby, ale u verejné dopravy by mohl nékdo namitat, ze je dulezitd vzdalenost
zastavky a ze ¢im vysSi bude vzdalenost od zastavky, tim mensi bude pravdépodobnost, ze si
tento dopravni mdd respondent vybere. To je pravda. Avsak po dikladném shlédnuti dat jsem
zjistila, Ze vétSina respondentl (93%) ma zastavku vetejné dopravy vzdéalenou do 10 minut
chiize, proto jsem usoudila, Ze zde neni potfeba omezeni. Na dostupnost dopravnich modii
auta a kola se dotazoval prizkum, takze zde byla pouZity tato data.

Otazkou je, zda je zadavani dostupnosti dopravniho prostfedku dalezité. Odpoveéd’ zni,
ze je to dulezité, protoze kdybychom nevyloucili neexistujici alternativu, bude ji pfifazena
nenulova pravdépodobnost, Zze bude zvolena. Jestlize tedy respondent odpovi, Ze zvolil
dopravni prostiedek auto, a zarovein toto pozorovani bude obsahovat informaci, ze dany méod
nema respondent k dispozici, tak bude pozorovani softwarem vylouceno.

V sekci Exclude jsme pouze vytadili ta pozorovani, u kterych nebyl zvolen zddny dopravni

mod (0) — nepodnikli zddnou cestu.
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Zde si kone¢né muizete prohlédnout ukdzku modelu zaddvané¢ho do Biogeme:

[ModelDescription]
"MNL-zakladni model"

[Choice]

CHOICE

[Beta]

/I Name Value LowerBound UpperBound status (O=var iable, 1=fixed)

ASC1 0 -10000 10000 1

ASC2 0 -10000 10000 0

ASC3 0 -10000 10000 0

ASC4 0 -10000 10000 0

B TT C 0 -10000 10000 0

B_TT B 0 -10000 10000 0

B_TT P 0 -10000 10000 0

BTT W 0 -10000 10000 0

B_nakl C 0 -10000 10000 0

B_nakl_P 0 -10000 10000 0

[Utilities]

/I |d Name Avail linear-in-parameter expression ( betal*x1l + beta2*x2 +
")

1 CAR avl ASCl*one+B TT _C*C_time +B_nak | C*C_nakl

2 BIKE av2 ASC2*one+B_TT _B*B_time

3 PUBLIC av3 ASC3*one+B TT P*P _time+B_ nakl_P * P_nakl

4 WALK av4 ASC4*one+B TT W*W _time

[Expressions]

one=1

[Model]

/I Currently, only $BP (Binary probit), $MNL (multi nomial logit), $NL
/l(nested logit), $CNL

/I (cross-nested logit) and $NGEV (Network GEV mode ) are valid //keywords
$MNL

[Exclude]

CHOICE=0
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Po dosazeni tohoto modelu spolu supravenymi daty Jihomoravského kraje do konzoly

Biogeme ziskdme nasledujici vysledky.

Model: Multinomial Logit
Number of estimated parameters: 9
Number of observations: 3022
Number of individuals: 3022
Null log-likelihood: -3712.889
Init log-likelihood: -3712.889
Final log-likelihood: -2735.307
Likelihood ratio test: 1955.164
Rho-square: 0.263
Adjusted rho-square: 0.261
Final gradient norm: +8.724e-005
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 13
Run time: 00:05
Variance-covariance: from analytical hes sian
Sample file: Data_zaklad.dat

Utility parameters

*kkkkhhkhhhkkkkkkkkx

Name Value Std err t-test p-val Rob. std er r Rob. t-test Rob. p-val

ASC1 0.00 --fixed--

ASC2 -293 0.150 -19.620.00 0.158 -18.62 0.00
ASC3 -0.401 0.110 -3.64 0.00 0.114 -3.52 0.00
ASC4 -1.09 0.0768 -14.170.00 0.0795 -13.69 0.00
B_TT_B -0.0337 0.00617 -5.46 0.00 0.00685 -4.92  0.00
B_TT_C -0.0227 0.0142 -1.60 0.11* 0.0152 -1.50 0.13 *
B_TT_P -0.0271 0.00522 -5.19 0.00 0.00550 -4.93 0.00
B_TT_W -0.00538 0.000776 -6.92 0.00 0.000874 -6.15 0.00
B_nakl_C -0.0176 0.00674 -2.61 0.01 0.00692 -254 0.01
B_nakl_P -0.0332 0.00271 -12.24 0.00 0.00315 -10.55 0.00

Utility functions

*kkkkkkhhhhhkkhkkkx

2 BIKE av2 ASC2*one+B TT B*B time

1 CAR avl ASCl*one+B_TT_C*C_time +B_nakl_C * C_nakl
3 PUBLIC av3 ASC3*one+B_TT_P *P_time + B_nakl_ P * P_nakl
4 WALK av4d ASC4*one+B_TT_W*W._time
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Vidime, ze vysledny soubor obsahuje spoustu informaci. Hned na za¢atku mame idaj o poctu
odhadnutych parametri a o po¢tu pozorovani zahrnutych do modelu. Dale je zde udaj o
koeficientu determinace, ten ndm v tomto ptipad€ vychazi 0,263. Potom se tu objevuji i
hodnoty log-likelihood funkci. Jako prvni se objevuje hodnota log-likelihood funkce, kdy jsou
vSechny parametry rovny nule, potom funkce pouze s konstantami specifickymi pro kazdou
alternativu a nakonec hodnota log- likelihood funkce pro model s odhadnutymi parametry
metodou maximalni vérohodnosti. Vidime 1 vypoctenou hodnotu testu pomérem
vérohodnosti. Déle je ve vysledném datovém souboru uveden pocet iteraci, které byly potieba
k dosazeni konvergence. Co se odhadnutych parametrii tyCe, nachazeji se v sekci Utility
parameters, kde najdeme informace jako nazev parametru, odhad parametru, smérodatna
odchylka odhadu parametru a t-statistika korespondujici ke kazdému parametru.

Pii prvni letmém pohledu na odhadnuté parametry mizeme zkontrolovat, ze vSechny
parametry tykajici se cestovniho casu a nakladu jsou zaporné. Coz je hodnota, kterou jsme
o¢ekavali. Zaporna hodnota parametri dopravniho casu se da interpretovat tak, ze nemame
radost z toho, Zze musime sviij volny cCas travit v dopravnim prosttedku. To samé plati u
cestovnich nakladii. Ned€la ndm dobte, kdyZ musime za dopravu platit. Nic s tim neud€lame,
ale radost ndm to rozhodné nepfinese. Také si mizeme uvédomit, ze se zvySujicim se
cestovnim c¢asem a se zvysujicimi se naklady utilita klesa.

Ted uz k jednotlivym hodnotam parametri. Hodnoty ASC jsou specifické pro vSechny
dopravni médy. Mohou nabyvat jak kladnych, tak zapornych hodnot. Pro ucely odhadu jsme
zvolili dopravni mod auto jako referencni. Zbyvajici odhadnuté hodnoty nam fikaji, Ze pokud
by byly zbyvajici ¢asti vSech alternativnich utilit stejné, tak by byl preferovan dopravni mod
auto, protoze hodnoty ostatnich parametri maji zdporné znaménko. Po preferované moznosti
auta by nasledoval mod verejné dopravy, chiize a nakonec bychom s nejmensi
pravdépodobnosti zvolili kolo.

Cestovni ¢as nam nejméné vadi u chiize, dale u auta, verejné dopravy a nakonec je
zase nejhorsi u dopravniho modu kola. Je dulezité si ale vSimnout, ze cestovni cas u auta je
statisticky nevyznamny. Pfedpoklddame, Ze je to zplisobeno tim, ze cestovni cas siln€ koreluje
s naklady na cestu.

Ndaklady musime interpretovat vhledem k nemotorovym alternativam v modelu (chuize,
kolo). A z odhadnutych parametri vyplyva, ze oproti modim, kde nemusim platit nic, je pro

nas mén¢ bolestnéjsi sponzorovat auto.
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5.2 Podrobnéjsi model

Do modelu jsme se snaZzili dostat také socioekonomickou slozku. Nejdiive bychom si
méli predstavit data, kterd jsme do modelu vkladali a co jsme s nimi provadéli. O datech
cestovniho casu a cestovnich ndkladech jsme jiz diskutovali vySe. Dalsi vysvétlujici
proménnou je v naSem modelu pohlavi. Zde nebylo tteba velkych Gprav, muz je oznacen 0 a
Zena je potom kodovana 1. U typu domdcnosti jsem postupovala nasledovné. Zde byla
vysvétlujici proménnd reprezentovana poctem osob v domdcnosti. Nejdiive jsem v modelu
nechala data pivodni, coz znamenalo, Ze se zde vyskytovaly domécnosti s jednim az osmi
Cleny. Posléze jsem data agregovala tak, ze jsem piemyslela nad tim, kde by u poc¢tu osob
mohl nastat zvrat. Nakonec jsem data rozd¢lila do dvou kategorii - na malou domacnost, ktera
Citala az tii Cleny a byla oznacena 0 a velkd domdcnost, kterd potom obsahovala 4 a vice
Cleny. V datovém souboru byla tato proménnd oznacena 1. To ztoho divodu, Ze mame
omezeny pocet dopravnich prostiedkd a u vice ¢lenné domdcnosti by mohla nastat situace,
kdy uz néktery dopravni prostiedek (auto, kolo) nebude k dispozici. V datech se vyskytla
proménnd, kterd se respondentli dotazovala na to, zda maji k dispozici osobni automobil.
Odpovédi znély vzdy, obcas a nikdy. Odpovédi vidy a nikdy jsme do modelu zahrnuli pomoci
nadefinovani dostupnosti dopravniho modu. Zbyla data tykajici se odpoveédi obcas byly do
modelu zahrnuty pomoci samostatného parametru. Déle se zde objevuji data, tykajici se
otazky, zda mé respondent doma k dispozici misto na parkovani, jestlize je odpovéd’ ano, pak
je oznacena 1. Vek respondenta jsme ponechali jako spojitou proménnou. Déle jsme do
modelu zahrnuli praci. Chtéli jsme zahrnout 1 vzdélani, ale tyto dva parametry byly silné
korelované, proto jsme se rozhodli pro zatazeni pouze prdace. Vysvétlujici proménna prdce je
kategorickd a vyskytuji se zde tii kategorie — respondent pracuje, nepracuje, studuje.
Kategorii pracuje jsme zvolili jako referencni. Jako posledni dvé vysvétlujici proménné jsou
strojové vytvorena data pomoci softwaru R. Tato data mi vytvofilo CDV a znaci pocet
prestupit mezi pocatecni a cilovou destinaci a frekvence sluzeb, kterd je definovana jako pocet
spojui za den.

Dalsi data jsme do analyzy bud’ nezatadili nebo nam pii odhadech parametrii vysla
jako nevyznamna.

Pfi sestavovani funkci utilit jsem postupovala nasledovné. Zakladni mySlenka pfi
sestavovani modelu byla, Ze nez jsem vysvétlujici proménnou vlozila do urcité funkce utility,
poradné jsem se nad ni zamyslela a vytvofila si hypotézu, kterd by podle m¢ mohla platit.

Tuto hypotézu jsem si potom dosazenim do modelu bud’ potvrdila nebo vyvratila.
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Model vypada nasledovné, protoze jsme se co nejvice snazili, abychom co nejlépe
vysvétlili variabilitu modelu, ale zaroveti jsme pozadovali to, aby nebyl moc slozity. Slo nam
o ur¢ity kompromis.

1 CAR avl ASCl*one+B TT C*C_time +B n akl C* C _nakl + B_genl
* P_gen + B_strl * H person_n + B obcas * P_car_obc +
B_hpark * P_hparking

2 BIKE av2 ASC2*one +B TT B * B _time + B_ve k2 * P_age + B_gen2 *
P gen + B workN * Nepr + B workS * Stud + B_str2 *
H_person_n

3 PUBLIC av3 ASC3*one+B TT P*P time+B_n akl P *P_nakl + B_workN
* Nepr + B_workS * Stud + B_freq * SerFreq + B_tran s *
NoTrans

4 WALK av4 ASC4 *one +B_TT_W * W_time + B_ve k4 * P_age + B_workN *

Nepr + B_workS * Stud

A vysledek :
Model: Multinomial Logit
Number of estimated parameters: 21
Number of observations: 3022
Number of individuals: 3022
Null log-likelihood: -3712.889
Init log-likelihood: -3712.889
Final log-likelihood: -2488.760
Likelihood ratio test: 2448.259
Rho-square: 0.330
Adjusted rho-square: 0.324
Final gradient norm: +7.088e-003
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 13
Run time: 00:08
Variance-covariance: from analytical hes sian
Sample file: Data.dat

Utility parameters

*kkkkhkhhhhhkkkkkkkkx

Name Value Stderr t-testp-val Rob. std err Rob. t-test Rob. p-
val
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ASC1 0.00 --fixed--

ASC2 -3.65 0.383 -9.55 0.00 0.406 -8.99 0.00
ASC3 -0.922 0.183 -5.04 0.00 0.214 -4.32 0.00
ASC4 -0.927 0.175 -5.29 0.00 0.183 -5.08 0.00
B_TT_B -0.0250 0.00607 -4.12 0.00 0.00688 -3.64 0.00
B_TT_C -0.0423 0.0153 -2.76 0.01 0.0162 -2.61 0.01
B_TT_P -0.0162 0.00625 -2.59 0.01 0.00783 -2.07 0.04
B_TT_W -0.00390 0.000764 -5.11 0.00 0.000914 -4.26 0.00
B_freq 0.000868 0.000319 2.73 0.01 0.000341 2.54 0.01
B_genl -0.387 0.107 -3.62 0.00 0.105 -3.71 0.00
B_gen2 -1.08 0.238 -4.53 0.00 0.236 -4.57 0.00
B_hpark 0.563 0.111 5.07 0.00 0.109 5.17 0.00
B_nakl_C -0.00234 0.00734 -0.32 0.75* 0.00812 -0.29 0.77*
B_nakl_P -0.0409 0.00436 -9.38 0.00 0.00498 -8.21 0.00
B_obcas -1.76 0.126 -14.010.00 0.123 -14.29  0.00
B_strl 0.397 0.107 3.69 0.00 0.104 3.82 0.00
B_str2 0.401 0.247 1.62 0.10* 0.253 1.58 0.11*
B_trans -0.256 0.0970 -2.64 0.01 0.102 -2.51 0.01
B_vek2 0.0193 0.00642 3.00 0.00 0.00625 3.08 0.00
B_vek4 -0.0119 0.00273 -4.37 0.00 0.00299 -3.99 0.00
B_workN 0.370 0.130 2.85 0.00 0.130 2.84 0.00
B_workS 0.916 0.210 4.37 0.00 0.227 4.04 0.00

Muzete si hned povSimnout, ze i pfes agregaci dat a vyjmuti nevyznamnych parametra se tu
dva nevyznamné parametry (na hladiné 0,05) pfece jen objevily. V modelu jsem ponechala
nevyznamny parametr tykajici se typu domdcnosti, protoze by byl vyznamny na hladin¢ 0,1 a
parametr pro naklady u auta jsem v modelu ponechala, protoze byl uz v zdkladnim modelu a
bylo by nelogické, kdyby se objevily naklady u verejné dopravy a u auta ne.

Co se konstant specifickych pro vSechny dopravni mody tyce, interpretace je podobna
jako v modelu ptedchozim. Kdybychom uvazovali pouze tyto parametry a zbytky utilit by si
byly pro vSechny dopravni médy rovny, tak by byl opét nejvice preferovany moéd auto,
nasledovan verejnou dopravou, chiizi a posledni by byl mdd kolo. Parametry cestovniho casu
jsou opét zaporné, jak se dalo ocekavat. Nejméné by ndm, co se cestovniho casu tyce vadila
cesta pésky, poté cesta verejnou dopravou, kolo a nakonec auto. Trochu mé piekvapuje
parametr cestovniho casu u auta. Myslela jsem si, ze pro nas bude piijemnéjsi stravit Cas ve
vlastnim automobilu, komfortu, ¢istoté nez naptiklad ve vefejné dopravé. Zduvodiuji si to

tak, ze pokud jdeme pésky, dychame cerstvy vzduch, délame néco pro své télo. Ve vetejné
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dopravé mizeme zase vytidit emaily, a pii jizdé na kole plati to samé, co u chiize. Takze se
zda, ze tento pripad neni zas az tak nepochopitelny a nevysvétlitelny. Parametr pohlavi
interpretujeme vzhledem k dopravnim médim chiize a verejna doprava. Do téchto utilit jsem
tento parametr nezaradila, protoze si myslim, Ze na tyto mody nema pohlavi vliv. U parametru
pohlavi nam skutecnost, ze respondent je Zena snizuje pravdépodobnost vybéru dopravniho
modu auta. A dale, pokud je respondent Zena, tak nam klesa i pravdépodobnost vybéru kola
jako dopravniho prostfedku oproti ostatnim moédim. Jestlize respondent udal, ze auto ma k
dispozici pouze obcas, tak pak pravdépodobnost jeho volby auta pro uskute¢néni cesty klesa
a voli radgji alternativni dopravni mddy. Auto pak pouzivad pouze v piipadé nutnosti,
flexibility. Naopak skute¢nost, Ze ma respondent doma k dispozici parkovaci misto zvySuje
pravdépodobnost vybéru auta jako dopravniho prostiedku. Na zaklad¢ parametru tykajiciho
se veku respondentll jsme zjistili, Ze s rostoucim vékem je pravdépodobnost volby kola vyssi
nez volba auta a verejné dopravy. Mizeme si to zdtivodnit napiiklad tim, Ze starsi lidé se boji
jezdit autem, proto rade€ji zvoli kolo. Dokonce zde muize hrat roli i fakt, Ze starsi lidé spiSe voli
kolo nez aby $li pésky — na kole si mohou odvézt napiiklad ndkup. Druhy parametr tykajici se
véku (B vek4) nam fika, ze s rostoucim vékem se snizuje pravdépodobnost, ze ¢lovek pljde
peésky, oproti dopravnim modim, ze pojede autem nebo verejnou dopravou. Parametr tykajici
se typu domdcnosti jsem zahrnula do utilit u auta a u kola, protoze v ptipad¢ vétsi domacnosti
muze dochdzet k ,pranici“ o auto nebo kolo. Podle vysledku mizeme soudit, ze
pravdépodobnost volby auta jako dopravniho prostiedku se s vétsi domdcnosti zvysi oproti
moédim verejnd doprava a chiize, coz mize byt zpusobeno tim, ze kdyz jede jeden Clen
domacnosti napiiklad do prace, mize ssebou vzit i nékteré ostatni Cleny domécnosti
v podstaté¢ v ramci spolujizdy, tato hypotéza by vSak potiebovala hlubsi analyzu, aby mohla
byt s jistotou potvrzena. Druhy parametr tykajici se domdcnosti (B_str2) zvySuje
pravdépodobnost volby kola na tkor verejné dopravy a chiize. Tento parametr neni statisticky
vyznamny. Parametr tykajici se prace nam tika, ze nepracujici lidé a lidé studujici budou
s vE&tsi pravdépodobnosti volit vSechny ostatni moédy radéji nez auto i pies to, Ze jej maji k
dispozici. Posledni parametry nam zcela logicky ftikaji, Ze pokud se bude zvySovat pocet
prestupii, tak se bude utilita snizovat a pokud se bude frekvence spoju zvySovat, tak se bude

nepatrné zvysovat i pravdépodobnost vybéru verejné dopravy.
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5.3 Modely pro jednotlivé ucely

Ted uz zbyvéa do modelii pouze ptidat Gcel cesty, aby byla nase analyza kompletni.
Nasim piedpokladem je, ze se budou parametry mezi riznymi ucely liSit. I kdyZz jsme
puvodné dotazovali osoby na deset rtiznych uceli, ale protoze naptiklad na tcel venceni psa
odpovédélo pouze 13 respondenttl, rozhodli jsme se toto a dalsi podobné ptipady nezahrnovat
do analyzy. Nakonec jsme vybrali Ctyfi nejCastéjsi ucely cest. Cesta do prdce, do skoly, na

nakup, cesta za volno — casovymi aktivitami a cesta domii.

5.3.1 Cesta do prace

Do modelu, kde byl cil cesty cesta do prdce jsem zatadila tyto vysvétlujici proménné:
cestovni cas specificky pro vSechny dopravni mody, cestovni ndklady, parametr tykajici se
viastnictvi auta pouze obcas, parametr vlastniho parkovaciho mista doma a parametr
vlastniho parkovaciho mista v prdci. Dale parametr frekvence spoju a parametr poctu
prestupu. Data jsou vytvorena stejné jako tomu bylo v minulém ptipad¢€, proto si myslim, ze
neni potieba rozebirat jednotlivé vysvétlujici proménné.

Jediné, co je zde navic oproti minulému modelu, je informace o soukromém
parkovacim misté v praci. Naopak pribylo parametrt, které ztratily na vyznamnosti a byly
z modelu vylouceny. Naptiklad parametr prdce, ktery je zde nevyznamny. Vytadili jsme také
parametr vék a typ domdcnosti, protoze také ztratily svlij vyznam.

Snazila jsem se zaradit do modelu i jiné vysvétlujici proménné, jako je napiiklad
vzddlenost na zastavku nebo sleva na vetfejnou dopravu, ale zadny zparametrii jako
vyznamny nevySel. Model pro ucel cesty do prdce pak vypada takto:

1 CAR avl ASCl*one+B TT C*C time +B n akl C* C _nakl + B_obcas
*P_car_obc + B_hpark * P_hparking + B_wpark * P_w_ parking
+B_genl*P_gen

2 BIKE av2 ASC2*one+B_TT_B*B_time +B_g en2* P_gen

3 PUBLICav3 ASCl*one+B TT P*P _time+B n akl P *P_nakl + B_freq
* SerFreq + B_trans * NoTrans

4 WALK av4 ASC4*one+B_TT_W*W_time
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Vysledky modelu pro ucel cesty do prace:
Model: Multinomial Logit
Number of estimated parameters: 14
Number of observations: 647
Number of individuals: 647
Null log-likelihood: -817.345
Init log-likelihood: -817.345
Final log-likelihood: -521.775
Likelihood ratio test: 591.138
Rho-square: 0.362
Adjusted rho-square: 0.344
Final gradient norm: +4.937e-003
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 12
Run time: 00:01
Variance-covariance: from analytical hes
Sample file: Cesta_do_prace+park

Utility parameters

*kkkkkkhhkkkkkkkkkx

Name Value Stderr t-testp-val Rob. std

val

ASCl1 0.00 --fixed--

ASC2 -2.24 0.393 -5.71 0.00 0.444
ASC4 -140 0.224 -6.26 0.00 0.237

B TT_B -0.0264 0.0128 -2.06 0.04 0.0191
B_TT_C -0.0520 0.0219 -2.37 0.02 0.0246
B_TT_P -0.0280 0.0118 -2.37 0.02 0.0126
B_TT_W -0.00344 0.00148 -2.32 0.02 0.00172
B_freq 0.000510 0.000637 0.80 0.42 * 0.000637
B genl -0.633 0.210 -3.02 0.00 0.194
B_gen2 -0.972 0.480 -2.02 0.04 0.479
B_hpark 0.739 0.209 3.54 0.00 0.199
B_nakl_P -0.0637 0.00911 -7.00 0.00 0.00956
B_obcas -1.71 0.261 -6.58 0.00 0.251

B _trans -0.170 0.197 -0.86 0.39 *0.185
B_wpark 0.576 0.231 250 0.01 0.224
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.dat

err Rob. t-test Rob. p-

-5.05
-5.90
-1.38
-2.12
-2.23
-1.99
0.80

-3.26
-2.03
3.71

-6.66
-6.82
-0.92
2.57

0.00
0.00
0.17 *
0.03
0.03
0.05
0.42*
0.00
0.04
0.00
0.00
0.00
0.36 *
0.01



Z vyslednych odhadli parametrii vidime, ze jsou zde dva parametry nevyznamné, a to
frekvence spojii a prestupu. Vysvétluji si to tak, ze pokud Clovék kazdodenné rutinné dojizdi
do prace, vi piesné, kdy mu spoj jede a i u méné frekventovanych spoji 1ze predpokladat, ze
jsou soustfedény do obdobi ranni a odpoledni Spi¢ky. Protoze odhadnuté parametry
cestovniho casu a cestovnich ndkladii v auta vychéazely nevyznamné, zhodnotili jsme, ze to
bude nejspise silnou korelaci. Po odstranéni je situace mnohem lepsi.

Jinak jsou ale odhadnuté parametry velice podobné tém, které byly odhadnuty
v piipad¢ minulém. Koeficient determinace ndm poskocil jesté o kousek vyse, a to na hodnotu
0.362, mozna je to proto, Ze uz se zabyvame urcitym ucelem, data jsou vice homogenni, a
proto mizeme data Iépe analyzovat. Musime vSak podotknout, ze koeficient determinace

z4visi na po€tu pozorovani, proto jej nemiizeme porovnat s piedchozim koeficientem.

5.3.2 Cesta do Skoly/za vzdélanim

Dalsi sestavené¢ modely uz nejsou tak kosaté jako byly pfedchazejici dva modely.
Mnoho odhadi parametrii vySlo nevyznamné, proto jsme byli nuceni nékteré vysvétlujici
proménné z modelu vyloucit.

Data jsou jiz znama, ale jednu zménu v datovém souboru jsem ptece jen provedla.
Tato zména bude platit pro vSechny tii néasledujici modely. Vysvétlujici proménnou prdce
jsem agregovala a pro nasledné analyzy modelu jsem vytvofila pouze dvé kategorie
proménnych. Uvazovanymi kategoriemi jsou, zda se jedna o respondenta pracujiciho nebo

nepracujictho. Funkce uzitku tedy vypadaji takto:
1 CAR avl ASCl*one+B_strl*H person n+ B_obcas * P_car_obc +

B_hpark * P_hparking
2 BIKE av2 ASC1 *one + B_work * P_work

3 PUBLICav3 ASCl*one+B_TT_P*P_time+B_t rans * NoTrans + B_work

*P_work + B_sleva * P_sleva

4 WALK av4 ASCl*one+B TT W*W time+B_v ek4 *P_age + B_work *

P_work

Model: Multinomial Logit

Number of estimated parameters: 9
Number of observations: 213
Number of individuals: 213
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Null log-likelihood: -237.271
Init log-likelihood: -237.271
Final log-likelihood: -170.960
Likelihood ratio test: 132.623
Rho-square: 0.279
Adjusted rho-square: 0.242
Final gradient norm: +6.812e-004
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 18
Run time: 00:00
Variance-covariance: from analytical hes sian
Sample file: Cesta_do_Skoly+data .dat

Utility parameters

kkkkkkkkkkkkkkkhkkk

Name Value Stderr t-testp-val Rob. std e rr Rob. t-test Rob. p-

val

ASC1 0.00 --fixed--

B_TT_P 0.0689 0.0145 4.76 0.00 0.0181 3.81 0.00
B_TT_W 0.00470 0.00162 2.91 0.00 0.00221 2.13 0.03
B_hpark2.11 0.980 2.15 0.03 1.41 1.50 0.13*
B_obcas-1.39 0.875 -1.59 0.11 *0.881 -1.58 0.11*
B_sleva0.898 0.330 2.72 0.01 0.383 2.35 0.02
B_strl 1.51 0.987 153 0.13 *1.36 111 0.27*
B_trans -0.983 0.303 -3.25 0.00 0.315 -3.12 0.00
B_vek4 0.101 0.0167 6.06 0.00 0.0163 6.21 0.00
B_work -2.75 1.29 -2.12 0.03 1.47 -1.87 0.06 *

V modelu vysly vSechny odhadované konstanty specifické pro jednotlivé alternativni
moznosti nevyznamné, proto byly z modelu vylouc¢eny. Odhadnuté parametry cestovniho casu
mame pouze pro dopravni mody verejna doprava a chiize, ostatni parametry vysly
nevyznamné. Hodnoty parametri maji kladnou hodnotu, coz jsme neocekavali. Parametr,
ktery zahrnuje moznost soukromého parkovaciho mista u bydlist¢ (B_hpark) fika, ze
pravdépodobnost volby dopravniho prostiredku auta se zvysuje, jestlize ma respondent
parkovaci misto k dispozici. Pravdépodobnost volby dopravniho prostfedku se bude naopak
snizovat s faktem, ma-li respondent k dispozici auto pouze obcas. Bude tedy ve vétsi mire
davat prednost prosttedkiim verejné dopravy, kola a chiize. Jestlize respondent vlastni n&jakou

kartu, diky které ma pravo na slevu ve vetejné doprave, je zde potom vétsi pravdépodobnost,
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ze tento cestujici zvoli dopravni mdd verejné dopravy. Pokud respondent pochéazi z vétsi
rodiny, mizeme tvrdit, Ze je pravdépodobnéjsi, ze zvoli dopravni prostiedek auto. Tento
parametr vSak vychdzi nevyznamné. Pokud na respondenta ¢eka na cesté¢ velké mnozstvi
prestupii ve verejné doprave, je vypocteno, ze to bude divod pro to, aby cestujici volil jiny
dopravni prostfedek nez verejnou dopravu. Pokud je respondent pracujici ¢lovek, je zde mala

pravdépodobnost, ze pfi ceste za vzdelanim zvoli kolo, chuizi nebo verejnou dopravu.

5.3.3 Cesta za volno-¢asovymi aktivitami

Zde uz vidime sestavené funkce utilit pro cesty za volno-casovymi aktivitami:

1 CAR avl ASC1*one+B_obcas*P_car _obc+ B_hpark * P_hparking

2 BIKE av2 ASCl*one+B_TT_B*B_time+B_g en * P_gen + Beta_work *
P_work

3 PUBLIC av3 ASC3*one +B_nakl P*P_nakl + B _freq * SerFreq +

Beta_work * P_work

4 WALK av4 ASCl*one+B TT W*W time + Bet a_work * P_work

Model: Multinomial Logit
Number of estimated parameters: 9
Number of observations: 244
Number of individuals: 244
Null log-likelihood: -290.236
Init log-likelihood: -290.236
Final log-likelihood: -226.223
Likelihood ratio test: 128.025
Rho-square: 0.221
Adjusted rho-square: 0.190
Final gradient norm: +1.101e-003
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 12
Run time: 00:00
Variance-covariance: from analytical hes sian

Sample file: Volny_ cas+data.dat

Utility parameters

*kkkkkhkhkkhkkkkkkkkx

52



Name Value Stderr t-test p-val Rob. std err Rob. t-test Rob. p-

val

ASC1 0.00 --fixed--

ASC3 -1.01 0.317 -3.18 0.00 0.304 -3.31 0.00
B_TT_B -0.0213 0.00881 -2.41 0.02 0.00740 -2.87 0.00
B_TT_W -0.00271 0.000897 -3.02 0.00 0.00101 -2.68 0.01
B_freq 0.00393 0.000849 4.63 0.00 0.000859 4.57 0.00
B_gen -2.21 0527 -4.20 0.00 0.520 -4.25 0.00
B_hpark 0.568 0.288 1.97 0.05 0.276 2.05 0.04
B_nakl_P -0.0308 0.0137 -2.25 0.02 0.0128 -2.40 0.02
B_obcas -1.20 0.377 -3.19 0.00 0.376 -3.19 0.00
Beta_work -0.756 0.291 -2.60 0.01 0.259 -2.92 0.00

U vysledkit modelu pro cesty konané za volno-casovymi aktivitami vidime, Ze jsme byli opét
nuceni redukovat konstanty specifické pro alternativni dopravni médy. Vyznamna je pouze
konstanta specifickd pro vefejnou dopravu. Zté potom mizeme vycist, ze kdybychom
hodnotili dopravni mody pouze na zakladé konstant nebo by byly zbylé ¢asti vSech utilit
stejné, respondent bude preferovat dopravni mody auto, kolo a chuizi pted verejnou dopravou.
Co se cestovniho casu tyCe, zde uz nam vychazi hodnoty, které jsme ocekavali. Navic
motorové dopravni mody (auto, verejna doprava) jsou preferovany pied kolem a chiizi.
Odhadnuty parametr pro frekvenci spoju veiejné dopravy nam pravdépodobnost volby verejné
dopravy mirné zvysuje vzhledem k ostatnim dopravnim prostfedkiim. Jestlize je respondent
Zena, tak je mensi pravdépodobnost, ze bude volit dopravni mdd kolo. Rad¢€ji zvoli ostatni
dopravni prostfedky. Pokud mame k dispozici soukromé parkovaci misto, je 1 zde vétsi
pravdépodobnost, ze bude piichazet vice v uvahu auto. A opét plati, Ze jestlize ma respondent
auto k dispozici pouze obcas, tak bude vétsi pravdépodobnost, ze zvoli verejnou dopravu,
auto a kolo. Ndklady na vetejnou dopravu opét snizuji pravdépodobnost volby verejné
dopravy vzhledem k ostatnim dopravnim moédim. Posledni parametr nam tika, ze pracujici

Clovek radéji voli auto nez jiné dopravni prostiedky.

5.3.4 Cesta na nakup
V tomto piipadé jsme do modelu zahrnuli velice malé mnozstvi vysvétlujicich
proménnych, jelikoz viechny ostatni proménné vychazely nevyznamné. Uprava dat je opét

stejna jako v piipadech minulych. Funkce utility pro cestu na ndkup tedy jsou:
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1 CAR avl ASC1*one+B_obcas*P_car_obc + B_hpark * P_hparking

2 BIKE av2 ASC2*one+ B_work* P_work

3 PUBLIC av3 ASC3*one+ B_work * P_work

4 WALK av4 ASC4 *one + B_work * P_work

Model: Multinomial Logit
Number of estimated parameters: 6
Number of observations: 207
Number of individuals: 207
Null log-likelihood: -250.661
Init log-likelihood: -250.661
Final log-likelihood: -155.960
Likelihood ratio test: 189.401
Rho-square: 0.378
Adjusted rho-square: 0.354
Final gradient norm: +4.186e-004
Diagnostic: Convergence reached
Iterations: 6
Run time: 00:00
Variance-covariance: from analytical hes sian
Sample file: Nakup+jen work.dat

Utility parameters

*kkkkhkhkhhkhkrkkkkkkkx

Name Value Std err t-test p-val Rob. std er r Rob. t-test Rob. p-val

ASC1 0.00 --fixed--

ASC2 -2.88 0.661 -4.36 0.00 0.676 -4.26 0.00
ASC3 -1.37 0459 -3.00 0.00 0.447 -3.07 0.00
ASC4 -0.6340.440 -1.44 0.15 *0.426 -1.49 0.14*
B_hpark 0.850 0.438 1.94 0.05 *0.421 2.02 0.04
B_obcas-2.36 0.491 -4.80 0.00 0.503 -4.69 0.00
B_work -1.04 0.415 -2.50 0.01 0.422 -2.46 0.01

Tento model obsahuje nejméné odhadnutych parametrii. Tentokrat jsem v modelu zachovala
vSechny konstanty specifické pro alternativni moznosti. Nutno podotknout, Ze konstanta

odpovidajici dopravnimu moddu chiize je nevyznamnd. Konstanty ndam o modelu sestaveném
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pro cestu na nakup tikaji, ze pokud by byly zbylé ¢asti utilit stejné, nejvice preferovanou
moznosti by bylo auto. Nejméné pravdépodobny scénat by byl, ze bychom jeli na nakup na
kole. Soukromé parkovaci misto u bydlist¢ nam opét zvySuje pravdépodobnost volby auta
jako dopravniho prostiedku vzhledem k ostatnim dopravnim moédim. Skutecnost, Ze ma
respondent auto pouze obcas nam opét pravdépodobnost volby auta snizuje. A pokud je

respondent pracujici ¢lovek, opét nejradeji ze vSech dopravnich prostiedkl voli auto.
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Zavér

Jsem velice rada za to, Ze jsem si vybrala téma Diskrétni analyza volby dopravniho
prostredku jako téma diplomové prace. Umoznilo mi to spolupracovat s Centrem dopravniho
vyzkumu, kde jsem méla moznost alespon trochu nahlédnout pod poklicku tak vazeného
institutu a sledovat vyvoj projektii od zac¢atku az do konce. Také si velice cenim vazenych rad,
kterych se mi zde dostalo. Tato prdce mi pomohla vyuzit teoretické poznatky, které¢ jsem
nacerpala ve Skole, a zuzitkovat je do néceho smysluplného, celistvého.

Velkym piinosem mi bude i rozsifeni mych znalosti, co se softwaru R ty¢e a doufam,

ze jednou budu moci vyuzit své znalosti, které jsem sesbirala uzivanim aplikace Biogeme.
V praci jsme dostéali vSem ciltim, které jsme si v vodni ¢asti stanovili. Byl postupné sestaven
model, ktery obsahoval pouze atributy tykajici se jednotlivych alternativnich moznosti
(cestovni Cas a cestovni néklady). Ten jsme dale rozvinuli v model obsahujici sociodemografii
respondentli. Nakonec jsme se zabyvali specifikaci modelli pro jednotlivé ucely cest.
Analyzovali jsme cesty, které¢ byly uskute¢nény za ucelem cesty do prace, cesty do Skoly/za
vzdélanim, cesty za volno-¢asovymi aktivitami, cesty na nakup.

Muzeme si vSimnout, kdyZ uz jsme seznameni se vSemi modely, Ze parametry se v
modelu nékdy 1 drasticky méni. Naptiklad v podrobnéjsim modelu, kde byla zahrnuta
sociodemografie se objevilo 21 odhadnutych parametrti, naproti tomu v poslednim modelu,
kdy byl ucel cesty nakup, se v modelu objevilo pouze 6 odhadnutych parametrt. Pti
sestavovani modelli jsem postupovala podobné, ovSem problém byl vtom, ze vétSina

parametrt byla nevyznamna (na hladiné 0,05).
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