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Uvod

Pti vybéru tématu diplomové prace jsem se soustiedila na to, aby prace vychdzela spiSe
z praktického prostiedi, aby bylo mozno vysledky importovat do bézného Zivota. Jelikoz jsem
méla problém s vybérem tématu diplomové prace na Katedfe matematické analyzy a aplikaci
matematiky, vyuzila jsem moznosti spolupracovat s Centrem dopravniho vyzkumu (CDV).
Bohuzel, ptedstava CDV o zpracovani daného tématu se vyznamné neshodovala s piedstavou
katedry, rozhodli jsme se proto s panem vedoucim, Ze vyuZzijeme data poskytnuta CDV a

pokusime se téma zpracovat jesté jednou.

Cilem préce je tedy vytvofit co nejvice vhodny a dobfe interpretovatelny model, ktery bude
odhadovat pravdépodobnost, s jakou respondent zvoli urcity dopravni prostfedek. Za dopravni
prostiedek budu v této praci uvazovat chuzi, kolo, verejnou dopravu, auto jako 7idi¢ a auto
jako spolujezdec. Budu zjiStovat, které sociodemografické aspekty maji vliv na
respondentovo rozhodnuti. Model bude stavén na datech poskytnutych CDV, kterd jsou
ziskdna z Jihomoravského kraje. K vypracovani tohoto cile budu vyuzivat multinomickou

regresi. Jestlize mluvim o respondentovi, mam na mysli icastnika dotaznikového prazkumu.

Zminéna data z Jihomoravského kraje byla ziskana pomoci dotaznikového Setfeni. Prizkum
provadéla agentura FOCUS na jate roku 2013, pficemz zadavatelem bylo CDV. Ze ziskanych
dat jsem se rozhodla do této prace zahrnout nasledujici vysvétlujici proménné — vek
respondenta, vzdalenost od zastavky, délku cesty, vlastnictvi ridicského prikazu, pohlavi

respondenta, vzdélani, prdci, strukturu domdacnosti, ve které respondent Zije a ucel cesty.

Praci délim do 4 kapitol. V prvni kapitole se snazim seznamit Ctenafe se zakladnimi
matematickymi pojmy, bez kterych bych se neobesla v praktické c¢asti. Ve druhé kapitole
bych rada seznamila Ctenaie s tim, jak byla ziskdna data. Nacez voln€ navazuje kapitola treti,
kterd uvadi nékteré popisné statistiky a uz také detailné popisuje promeénné, vstupujici do

modelu. O vystavbé samotného modelu pojednava kapitola 4.

Pro to, abych stanoveného cile dosahla, je nutné dikladné se seznamit s daty a nasledné je

analyzovat pomoci programu R.



1. Seznameni se zakladnimi pojmy

V této kapitole bych rdda objasnila vSechny zdkladni matematické pojmy vyskytujici se
v praci a tykajici se dané problematiky. Veskeré poznatky v této kapitole jsou Cerpany ze
zdroju [1], [4], [7], nebude-li feceno jinak. Tato Cast je jesté dale délena do dalSich osmi
podkapitol. V kapitole 1.1 seznamim Ctenare s kategorialnimi daty, ktera m¢ budou provadét
celou praci. V kapitole dalsi potom uvadim rozdéleni typické pro kategoridlni data. Treti
podkapitola pojednavd o kontingencnich tabulkdch. Dalsi dvé casti se potom postupné
zabyvaji logistickou regresi a metodou maximalni vérohodnosti. V kapitole 1.6 se zabyvam
kiizovou validaci, kterd je nezbytna pro spravné vypocteni chyby modelu. A v poslednich
dvou kapitoladch jsou zminény testy vyznamnosti parametrii a miry pro posouzeni kvality

modelu.

1.1 Kategorialni data

Nez se pustim do pfedstaveni metod, které v diplomové praci budu uZivat, je tieba se
pozastavit nad pojmem kategoridlni data, na kterych jsou metody zaloZzeny. Jsou zde uvedeny

hlavni typy kategoridlnich dat.

Kategorické proménné se skladaji ze sady kategorii. Maji omezeny pocet hodnot. Jako ptiklad
kategorické proménné uvedeme rodinny stav, ktery muizeme klasifikovat do kategorii —
svobodny, Zenaty, rozvedeny, vdovec. Kategorické proménné se mohou objevovat v mnoha

ruznorodych odvétvich.

Dale miizeme dé€lit proménné na nomindalni a ordinalni kategorické proménné. Jestlize mame
kategorie bez ptirozen¢ho uspotradani, pak je nazyvame nominalni. Jako piiklad zde mizeme
uvést ndbozenskou prislusnost — katolickd, protestantskd, zidovska, muslimska,... Jak vidime,
poradi kategorii nema Zadny vyznam. Objevuji se i kategorické proménné, které maji
uspotfaddané kategorie. Tyto pak nazyvame ordindlni. Piikladem muaze byt vzdélani —
nedokonéené zdakladni, zadkladni, stfedni s maturitou, vysoka Skola. Vidime zde urcité

usporadani, ale nejsme schopni fici, jaké jsou vzdalenosti mezi kategoriemi.

Intervalova proménna je takova proménnd, kterd ma Ciselné vzdalenosti mezi kazdymi dvéma

hodnotami. Jako ptiklad zde mohu uvést ro¢ni piijem.

Jako posledni mohu uvést déleni na kvantitativni a kvalitativni. Obecné se da fici, ze

nominalni proménné jsou kvalitativni, protoZe jednotlivé kategorie se lisi v kvalité, nikoli
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v mnozstvi. Intervalové proménné jsou naopak kvantitativni. Ordinalni proménné mohou byt

kvantitativni 1 kvalitativni.

1.2 Rozdéleni uzivana pro kategoricka data

Deduktivni analyzy dat vyzaduji znalost pfedpokladi o ndhodném mechanismu, ktery
generoval data. V ptipad€ Ze pracuji s kategoridlnimi proménnymi, je tieba zndt binomické a

multinomické rozdéleni.

1.2.1 Binomické rozdéleni

Necht' y;, ¥, ...,y» 0znacuji vysledky n nezavislych a identickych pokust, P(Y, =1)=7n a
P(Y, =0)=1-7. Pro tyto vysledky uzivame oznaceni ,,uspéch® a ,,netispéch* pro vystupy 1
aO.

V ptedchozim odstavci jsem mluvila o nezavislych a identickych pokusech. Identické pokusy
chapeme tak, ze pravdépodobnost uspéchu 7 je stejnd v kazdém pokusu. A dale jestlize jsou
oznaceny vysledky dil¢ich pokust y;, y,, ...,vu, pak fekneme, Ze pokus je nezavisly, jestlize

pro vysledek (v, v, ...,yn ) sdruzeného pokusu plati, ze
Py Y25 ¥,) = PR * P(yy)* . * P(y, ) -

Celkovy pocet uspéchi Y = Z; Y. ma binomické rozdéleni s parametry n, 71. Oznacujeme

Bi(n, ). Rozdé¢leni pravdépodobnosti je
n -
p(y):( j”y(l_”)n}’ y:O’ 1’2’...”1'
y

Stfedni hodnota binomického rozdéleni je E(Y) = n7, rozptyl var(Y) =nn(l - n).

1.2.2 Multinomické rozdéleni

Nékteré pokusy mohou mit vice nez dva mozné vysledky. Pfedpokladejme, ze kazdy z n
nezavislych, identickych pokustt ma vystup, ktery muzeme klasifikovat do nékteré¢ z ¢

kategorii. Ozna¢me y, =1, jestlize i-ty pokus ma vystup v kategorii j a y, =0, jinak. Potom
Y, = (V> Vips-n V) reprezentuji multinomicky pokus, kde zj y; =1. Necht' N, = Zi Vi

oznaduje pocet pokustl, u kterych nastal vysledek v kategorii j. Cisla (N,,N,,...,N,) maji

multinomické rozdéleni.
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Necht 72, = P(Y; =1) oznacCuje pravd€podobnost, se kterou nastane vysledek v kategorii j.

Nakonec tedy uvazujeme pravdépodobnost

- n! 1 2 c
p(N17N29"‘9Nc—1)_mn-an-2N"']TcN’

kde }, N, =n.

Jednotlivé ndhodné veli¢iny N, maji binomické rozd€leni s parametry n a 71,, plati tedy

E(N;,)=nn,, var(N,)=nn,(1-7,).

1.3 Kontingencni tabulky

Tato kapitola byla vypracovana s pouzitim zdroje [6].

V této kapitole jsou zndzornény tabulky, které zachycuji vztah mezi kategorickymi
proménnymi. Uvazujme dvourozmérny nahodny vektor s ndhodnymi veli¢inami X, Y, které

nabyvaji hodnot L...,r a L...,s s pravdépodobnostmi
p; = P[X =Y = j],i =1,...,r,j =1,...,s. Tato situace vznikne tehdy, snazime-li se pozorovat
dva znaky v jeden okamzik.

Ptikladem kontingen¢ni tabulky typu 2x2 muze byt ukdzka poméru muza a Zen, jestlize

budeme sledovat, zda jsou levaci ¢i pravaci.

levék | pravak

muzi | 28 208

Zeny | 113 150

Obrazek 1: Ukazka kontingen¢ni tabulky
Oznacime-li
S
p. =Plx=i]=> Plx=iv=]]

J=1

p,=Ply=/1=YPx=iv=],

i=1

pak mizeme vSe zapsat do tabulky
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XY 1 2 3 S z
1 Pu P Pis D P
2 Py Pn P P | P2
r prl pr2 prS e prs pr°

z Pa P P oo P 1

Tabulka 1: Matice pravdépodobnosti

Kontingenéni tabulky vyuzivame nejcastéji k provedeni testu hypotézy H, zda jsou veli¢iny
X a Y nezavislé. K tomu je vSak tfeba zavést jeSt¢ nektera oznaceni. Napiiklad symbolem 7,
oznacime cetnost jevu [X =Y = j] pii provedeni dvourozmérného nahodného vybéru
(X 1,Yl),...,(X n,Yn) prislusného ndhodnému vektoru (X,Y) a pro margindlni Cetnosti

zaved’'me oznaceni

S r
DN INNED WS
=] =l

Coz mizeme opét vepsat do tabulky, kterou nazyvame kontingenc¢ni tabulka.

X/Y 1 2 3 ... s z
1 Ry Ny Ry e Ry n.
2 Ny My Ny e Mg | N,
r n, N, N5 ... n_| n,
z n,, n,, n., n.s n

Tabulka 2: Kontingenéni tabulka

O cetnostech muzeme fici, ze vyjadiuji realizaci ndhodného vektoru s multinomickym

rozdélenim s parametry p,,, p,,,---, P,.-1, protoze n-krat nezavisle opakujeme pokus s rs

moznymi vysledky s pravdépodobnostmi p,, p,,,..., P, -

13



Po ujasnéni si ne¢kolika zakladnich pojmtl se kone¢né dostavame k vyse zmifovanému testu

nezavislosti. Testova statistika pro test nezavislosti

(n, =, /n)
n, —n.n,/n

r=33

i=1 j=1 n.n,; /n

Hypotézu o nezavislosti veli¢in X a Y zamitdme, kdyz je 7 2 ,Y(Zr (1-a), kde

D(s=1)
(r =1)(s —1) je pocet stupiii volnosti. Neméli bychom zapomenout na podminku cetnosti tfid,

kterou je doporuéeno splnit, abychom tento test mohli provést : —2%>5 .
n

1.4 Logisticka regrese

ProtoZe cilem prace je prozkoumat vztah mezi zavisle proménnou a nezdvisle proménnou,
rozhodli jsme se pouzit regresni model. Jelikoz hodnoty zavisle proménné Y nabyvaji pouze
hodnot 0 a 1, nemizeme volit ,klasickou* linedrni regresi, ale musime uvazovat regresi

logistickou.
Dle typu vysvétlujici proménné se da rozlisit:

a) Logisticka regrese, kdy zavisla proménna je binarniho typu, a kterd nabyva pouze
dvou moznych hodnot, jako je naptiklad muz a Zena. Vysvétlujici proménnd pak

muze obsahovat jednu ¢i vice proménnych, jak spojitych, tak kategorickych.

b) Multinomickd regrese, tyka se zavisle proménné, kterd nabyva tii a vice moznych
stavii. Bud’ se miizeme setkat s pfipadem, kdy v zavisle proménné existuje urcité
prirozené uspotadani, jako je silny nesouhlas, nesouhlas, souhlas, silny souhlas. A
nebo s piipadem, kdy u zavisle proménné nepozorujeme zadné usporadani a stavy
definuji pouze odliSnost. Vektor vysvétlujicich proménnych se u obou piipadi

muze skladat jak ze spojitych tak z kategorickych proménnych.
Je nutné néjakym zplisobem vytvotit vztah mezi P(Y =1/x) a x. Kdybychom pouzili model

linearni regrese 71(x) =a + [fx, pravdépodobnost by mohla nabyvat zapornych hodnot a

hodnot vysSich jak 1, coz nedava smysl. Abychom se tomuto problému vyhnuli, pouzivame

funkci, jejiz vystupy se pohybuji mezi hodnotami 0 a 1. Volime logistickou funkci.

) = _SP(@+ )
1+exp(a + fx)
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Kiivka logistické funkce, zvand S-kfivka, dava smysluplné odhady pti vSech moznych
hodnotach x. Pfi velmi nizkych hodnotach nezavisle proménné se pravdépodobnost zavisle

proménné blizi 0 a pti vysokych hodnotach nezdvisle proménné se blizi 1.

Obrazek 2: Logisticka kiivka (S-kiivka) — osa y zna¢i odhad pravdépodobnosti jevu a osa x hodnoty nezavisle
proménnych, zdroj [11]
Nelinedrni vztah mezi 71(x) a x byva obvykle monotonni. 71(x) se stale zvySuje nebo stale
klesa, jak x roste. Jestlize x — oo, pak 71(x) bude klesat k nule, jestlize <0, a 71(x) poroste

k jednicce, kdyz £>0.
Poté mizeme uvést i1 vztah

(x)

g =exp(a + fx).

Logaritmem piedchozi rovnice ziskame linearni vztah

71(x)

1-7(x)

log =a+ [fx,

cemuz fikdme logit. Logit je logaritmus Sance na uUspéch v jednotlivych pokusech.
Piedpokladame, Ze je linearni v parametrech. Sance pak udava podil pravdépodobnosti vyskytu

jevu ku pravdépodobnosti, Ze se jev nevyskytne.

V této praci vSak budu muset fesit multinomickou regresi, kdy vystupni proménna nabyva vice

nez dvou hodnot. Neptedpokladdm zadné ptirozené usporadani téchto hodnot. Uvazuji zde
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dopravni mody chiize, kolo, auto jako Fidic, verejnd doprava a auto jako spolujezdec. Pokud
bych vSak zvolila jeden dopravni mod jako referencni, nemusela bych pouzit multinomickou

regresi, ale stacily by Ctyfi logistické regrese, protoze lze podle [8] psat

77, (%)

1T,
=a, +fBx a log 2(x)

=a,+fx
7T, (x I,

Predpoklddejme, ze index O =znaéi referencni hodnotu. J4 ve své praci radéji nez

multinomickou regresi volim ¢tyfi regrese logistické.

1.5 Metoda maximalni vérohodnosti

Metoda maximalni vérohodnosti se uZzivd k bodovému odhadu koeficientl v regresnim
modelu. Dalo by se namitnout, ze neni tfeba ptedstavovat nové metody odhadu koeficientt,
kdyz mame k dispozici metodu nejmensich Ctverci, kterd je hojné vyuzivana. To je sice
pravda, ale tato metoda se vyuziva pouze u linedrniho regresniho modelu a u logistického
modelu ji nelze pouzit, proto pouzijme obecné€j$i metodu maximalni vérohodnosti, protoze ma

lepsi statistické vlastnosti.

Tato metoda vychazi z vérohodnostni funkce vybéru. Pro diskrétni ndhodné veliciny

s rozdélenim pravdépodobnosti p(x;,@), jenz jsou vzajemné nezavislé, je pak vérohodnostni

funkce L(©) vyjadiena jako pravdépodobnost soucasného vyskytu vSech prvkl vybéru
L(®) = |_| p(x,,0), kde © je vektor parametru.
i=1

Pro spojit¢ ndhodné veli¢iny je vérohodnostni funkci sdruzend hustota pravdépodobnosti

f(x,,...,x,,0). Jestlize jsou prvky vybéru nezavislé, tj. plati, ze

L©)=[]/.0).
i=1
pouziva se misto funkce L(©) jejiho logaritmu, ktery zachovava polohu extrému.

Maximaln¢ vérohodny odhad © vektoru parametri © odpovida bodu maxima vérohodnostni

funkce L(©). Jestlize logaritmus vérohodnostni funkce derivujeme, pak dostavame k urceni

maximaln¢ vérohodnych odhadl soustavu rovnic
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dIn L(O©) _ Z”:alnf(xi,@) ~0
6@j i=1 a@j

pro j=1..,m, kde m je pocet odhadovanych parametri. Pro dostatecné velké rozsahy

vybéru (asymptoticky pro n — o) jsou odhady nejlepsi, nestranné a maji normalni rozdéleni.

1.6 Krizova validace
Tuto kapitolu jsem vypracovala pomoci literatury [5].

Validaci zavadime, abychom byli schopni vypocitat chybu, kterd byla zplsobena uzitim
statistické metody k odhadu vysledki na novém pozorovani. Pod pojmem nové pozorovani
mame na mysli takova pozorovani, na kterych nebyl model vystavén. Je pravda, Ze jestlize
budeme chtit vypocitat chybu modelu na datech, na kterych jsme model vystavéli, tak nic
nebrani tomu, abychom to ud¢lali. OvSem tento odhad chyby nebude dobry, protoZe nam neni

schopen fict, jak se bude model chovat pro neznama data.

Reseni spociva ve validaci, kdy mnozinu dat rozdélime na dv€é podmnoziny: trénovaci a
testovaci. Na jedné Casti dat vytvofime model a budeme zkoumat, jak dobie bude model

pracovat na datech z testovaci mnoziny.

Jelikoz jsem v této praci méla k dispozici data, kterd byla tfeba ocistit, a rozdélit postupné na
4 ¢asti (pro jednotlivé logistické regrese), uz neptichazelo v ivahu, ze bych pouzila klasicky
pristup validace uvedeny vyse. Pouziji tedy obdobu vyuzivanou v praxi pfi mensim mnozstvi

vzorku dat.

Data tedy ndhodné rozdélime do navzajem N disjunktnich podmnozin. Dale data rozdélime do
testovaci a trénovaci mnoziny dat. Obvykle volime za trénovaci sadu N - 1 podmnozin a
posledni uzijeme k validaci. Abychom zvysili objektivitu, provedeme nékolik opakovani, kdy
vymeénujeme testovaci mnoziny.
RozliSujeme nékolik druhti validace, naptiklad:
1) K-fold cross validace — pivodni sadu dat rozdélime do N disjunktnich podmnozin
(beze zbytku). Vétsinou volime N=10. Z téchto 10 podmnozin je pouzito 9 Casti
jako trénovaci sada a posledni ¢ast slouzi k validaci. Tento proces je opakovan 10x

a kazdou z 10 podmnozin vyuzijeme pro validaci pouze jednou. Tudiz vSechna

data z ptivodniho souboru dat vyuzijeme jak k trénovani, tak k testovani.
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2) Repeated random subsampling — velice podobnd metoda jako predchozi, opét
rozdélujeme data do podmnozin a délime je na testovaci a trénovaci mnozinu, op¢ct
muzeme tuto metodu nékolikrat opakovat pro zvyseni objektivnosti. Lisi se vSak
v tom, ze pfi vybéru z origindlni mnoZziny se nahodné vybere testovaci a trénovaci
sada, diky cemuz mize dojit k tomu, ze néktera data mohou byt vybrana vicekrat a

jina naopak viibec.

3) Leave-one-out Gross validace — tato metoda je zaloZena na myslence, Ze z celého
souboru dat vybereme pouze jeden vzorek pro testovani a zbytek bereme jako
trénovaci mnozinu. Tato metoda udava nejlepsi vysledky, bohuzel je velice

naro¢na na vypocet.

V této diplomové praci budeme uzivat prvni uvedeny ptipad validace, tzv. kiizovou validaci.

1.7 Testy vyznamnosti regresnich koeficientu
Pro to, abychom gzjistili, ktery z vytvorenych modeld ma vétsi vypovidaci hodnotu co se

zavisle proménné tyce, zavadime testy hypotéz. Jestlize jsme uzili metodu maximalni

vérohodnosti, nabizi se v této ¢asti vyuzit hodnotu vérohodnostni funkce. Testujeme nulovou

hypotézu H, : B =f3,.

1.7.1 Test pomérem vérohodnosti

Uvazujeme zde dva typy modeld. Prvni, coZz je Uplny model, jenZ zahrnuje vSechny
odhadované parametry a druhy, ktery je specialnim tvarem plného modelu a nazyvame ho

redukovany model.

Pro tento test je tfeba vypocitat odhady parametrti jak plného, tak redukovaného modelu.

Navic jesté potfebujeme znat maximalni hodnotu vérohodnostni funkce.

Redukovany model ziskdme tak, Ze jeden nebo vice parametrii polozime rovny nule. Tim

vlastnég testujeme nulovost parametrii obsazenych v plném modelu. Testova statistika

L
T - _2 log reduced ,

Sfull

kde L chapeme jako vérohodnostni funkci redukovaného modelu a L, jako

reduced

vérohodnostni funkci plného modelu, mé pfi velkych vybérech 7 ~ )(,fz_k1 (0,1 — ). Jestlize
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testova statistika nabyva vysoké hodnoty, je vliv parametri v plném modelu velky. Naopak,

jestlize se testova statistika blizi 0, je vhodné parametr z pIného modelu vynechat.

1.7.2 Walduv test

Zatimco testem pomérem vérohodnosti se dalo testovat vice parametrti zaroven, u Waldova

testu tomu tak neni a je mozné testovat vyznamnost pouze jednoho parametru.

Ptedpokldddme normované normalni rozdéleni W ~ N(0,1), potom testova statistika

A

kde [ je odhad parametru ziskany metodou maximalni vérohodnosti a s 3 je odhad

standardni chyby testovaného parametru. Jestlize bude splnéna podminka dostatecné velkého
vybéru, nabyva testova statistika Waldova testu ptiblizné stejnych hodnot jako u testu poméru

vérohodnosti.

1.8 Nastroje pro posouzeni vhodnosti modelu

Jakmile se ndm podaii vytvorit ur¢ity model, je tfeba mit urcité néstroje k jeho posouzeni, kdy
chceme zjistit, jak dobfe model prokladd data. Takovych nastrojii existuje celd fada, v této

praci se vSak zam¢éfime pouze na par z nich.

1.8.1 Akaikeho informacni kritérium

Obecné se da fici, ze informacni kritéria jsou schopna brat v avahu dv€ zasadni véci. Za prvé
to, vjaké mife odpovidd odhadnutd hodnota hodnoté namétené, a za druhé pocet

vysvétlujicich proménnych, které jsou do modelu zahrnovany. V praxi potom tato kritéria

cwwr

kritéria u jednotlivych modeld, tim je model lepsi. Konkrétné Akaikeho informacni kritérium

(AIC) vypada takto
AIC =2k-2InL,

kde k je pocet parametrti a L je maximalni hodnota vérohodnostni funkce.
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1.8.2 Deviance
Deviance slouzi podobné jako rezidualni soucet ¢tverci u linedrni regrese. Devianci
vypocteme jako

D(B) = 2L, ~ (D)),

kde /_,. vyjadiuje maximalni hodnotu v€rohodnostni funkce v modelu, ktery je nejbohatsi -

X

obsahuje vSechny proménné a /() je hodnota vérohodnostni funkce ve sledovaném modelu.

V praci potom pocitame devianci nulového modelu, coz je deviance pro model, ktery

obsahuje pouze konstantu. Druhd pocitand deviance je deviance zkoumaného modelu. U

cvwr

vypoctené hodnoty uzijeme pti vypoctech indexti determinace.

1.8.3 McFaddenuiv index determinace

Pro vypracovani nasledujicich dvou kapitol jsem ¢erpala z [10].

V logistické regresi uzivame McFaddentiv index determinace. Uvazujeme nulovy model, coz
je model bez vysvétlujicich proménnych, pouze model s konstantou. Devianci tohoto modelu

ozna¢ime jako D,. Déle uvazujeme libovolny jiny model s devianci D, . Potom mizeme

psat

Index nabyvéa hodnot R} [ <0,1> s tim, Ze ¢im vice se hodnota blizi k jedniCce, tim je model

lepsi.

1.8.4 Nagelkerkiyv index determinace

Druhym koeficientem, ktery si zde ukazeme je Nagelkerktv koeficient determinace

_Dy
l—e

a plati pro néj stejné zavéry jako pro index predesly.
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2. Pribéh vyzkumu

Nez se zacnu zabyvat daty ur€enymi pro testovani, méla bych také fici, jak tato data vznikla a

odkud pochazi.

Data, na zakladé¢ kterych se snazim vytvofit model logistické regrese, pochazeji
z Jihomoravského kraje. Byla ziskana pomoci dotaznikového prizkumu. Tento prizkum

provadéla agentura FOCUS, pficemz CDV bylo zadavatelem.

Sbér dat probéhl v terminu od 21. kvétna 2013 do 27. ¢ervna 2013. Vyzkum se provadél
vyplnénim tii dotaznikd se zaméfenim zkoumat dopravni chovani respondentii. Na zakladé
vyplnéni prvniho dotazniku jsem schopna vy¢ist zakladni sociodemografické charakteristiky
domacnosti respondentd. V druhém jsou zjiStovany informace o jednotlivych clenech
domécnosti. A ve tietim dotazniku se kone¢né dozviddm, jak se respondent choval v urcity
den. Dotaznik pro osoby a dotaznik pro cesty vypliovaly vSechny osoby v domécnosti starsi
Sesti let.

Nakonec bylo ziskdno 1092 dotaznikii od jednotlivych doméacnosti, 2631 dotaznikli od osob

ey

zijicich ve zmiflovanych domacnostech a bylo podniknuto celkem 5772 cest.

V pftiloze jsou potom k vidéni vSechny tfi typy dotaznikd.
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3. Prace s daty

CDV dodalo data v 5-ti excelovskych tabulkach. Tudiz bylo tfeba za prvé dat data ze soubort
dohromady do jednoho souboru a za druhé z tohoto obrovského souboru dat vybrat pouze ta
data, ktera nesou n¢jakou uziteCnou informaci pro mé analyzy. S touto praci mi byl
napomocen software R, diky specialni funkci merge. Pro naslednou upravu dat postacil

program Excel.

Co se naslednych uprav dat tyce, potfebovala jsem, aby data byla homogenni. Homogenni
data jsou stejnorodd data. Tuto stejnorodost by mohla narusit naptiklad méteni v riznych
podminkach nebo naptiklad extrémni nestejnomérnost pozorovanych objekti. Abych splnila
tento pozadavek, rozhodla jsem se do analyzy zahrnout pouze data pochdzejici z Brna.
Respondent tedy zapocal svou cestu v Brné a rovnéz ji tam dokoncil. Bohuzel timto krokem,
kdy jsme ze vSech pozorovani vyloucili ta pozorovani, ktera bud’ nezacala nebo nekoncila
v Brn€é, a nebo vramci Brna vibec vykonana nebyla (naptiklad cesta z Vyskova do
Olomouce), jsem z celkového poctu 5772 ztratila 3189 dat. Pro modelovani mi ale porad

zbyva 2583 dat.

Dale bylo tieba upravit typ zvoleného dopravniho prosttedku. Neni rozumné, abych naptiklad
do svych analyz zahrnovala typ dopravniho prosttedku motocykl, protoze se v dotaznikovych
odpovédich objevil jen 22x. Proto jsem jej z divodu nedostatku dat z mnoziny odpovédi
upln¢ vyloucila. Déle jsem se zamyslela nad zplsoby dopravy viakem, tramvaji, autobusem a
trolejbusem. Jednotlivé zpisoby dopravy v podstaté nemaji dostateCny pocet pozorovani na
to, aby mohly byt testovany jednotlivé. Ale jestlize jsem se rozhodla uvazovat pouze
cestovani z Brna do Brna, mohu pfedpokladat, Ze vSechny tyto prostiedky budou slouzit jako
vetejnd doprava. Navic jsem pfi studovani dat zjistila, ze tyto jednotlivé zplsoby dopravy
byly libovolné kombinovany. Proto jsem tyto Ctyii zpusoby agregovala pouze do jedné

skupiny a nazvala jsem ji verejna doprava.

Dalsi Upravy, které byly provedeny s datovym souborem, jsou zminény niZe spolu s popisem

jednotlivych proménnych:

e délka cesty — respondent odhadoval délku cesty v kilometrech. Jednéd se o spojitou

proménnou.

* vék- zde uvazujeme vek respondentli — 6 - 93 let. Jedna se o kategorickou proménnou,

Jjé s ni pracuji jako se spojitou proménnou.
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vzdalenost na zastavku — odpovéd na otazku, jak daleko (p&€Sky v minutich) se

nachdzi nejblizsi zastavka verejné dopravy. Jedna se o spojitou proménnou.

pohlavi — tato proménnd muize nabyvat pouze dvou hodnot. Jestlize respondent
odpovi, ze je muz — pak pouzivdm oznaeni 1, v opaéném piipad¢ — tedy, Ze je
respondent zena, pisu 0. Proménnou, kterd nabyva pouze dvou hodnot, oznacujeme

jako dichotomni. Referen¢ni proménnou je kategorie 0, tedy v naSem piipad¢ Zeny.

vlastnictvi Fidi¢ského prikazu — opét dichotomni proménnd popisujici vlastnictvi
fidi¢ského prikazu. Jestlize respondent disponuje fidi¢skym priikazem, oznaéim 1,
v opacném piipad¢ oznacim 0. Referencni proménnou je moznost, kdy respondent

nevlastni fidi¢sky priukaz.

vzdélani — jednad se o kategorickou proménnou, kterd popisuje dosazené vzdélani

respondentti. Nabyva téchto 9 hodnot:

neukoncené zakladni vzdélani

nedokoncené zakladni

zakladni vzdélani

zakladni

sttedni vzdélani vcetné¢ vyuceni

maturity

bez

uplné stiedni vzdé€lani s maturitou

stfedni Skola

nastavbové studium

vys§i odborné vzdélani

Bakalarské studium

Magisterské studium

Doktorské studium

vy$si odborna Skola, nastavba, vysoka Skola

Tabulka 3: Ukazka agregace proménné vzdélani

Pivodni hodnoty zjistované v dotaznicich jsou vidét v levé ¢asti tabulky a protoze se
mi zdalo zbytecné uvaZovat v analyzach vSechny tyto kategorie, agregovala jsem je
pouze do ctyt hodnot, jak je vidét v pravé casti tabulky. Tuto proménnou povazuji za
ordinalni proménnou. Dokaze né&jakym zplisobem porovnat stupen dosazeného
vzdélani od nejniz§iho po nejvyssi. V softwaru R ji proto budu prezentovat jako

spojitou proménnou. Diky celociselnosti program rozpozni, Ze mam na mysli
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ordinalni proménnou a bude sni takto zachazet. Toto zadani je lepsi z davodu

interpretovatelnosti modelu.

e prace — 1 vtomto piipad¢ se jedna o kategorickou proménnou. V dotazniku bylo

mozné odpovidat ndsledujicimi zptisoby:

zaméstnanec fadovy pracujici

zaméstnanec vedouci

podnikatel bez zaméstnancu

podnikatel se zaméstnanci

pracujici dichodce

nepracujici dichodce nepracujici

nezameéstnany

na mateiské dovolené

student student

Tabulka 4: Ukazka agregace proménné prace

Na levé stran¢ tabulky opét vidime hodnoty zjistované v dotaznicich. Jelikoz
z pohledu provadéni analyzy je i tato struktura velice detailni, moje agregace je potom

vidét v pravé Casti tabulky. Referenéni proménnou volim skupinu pracujicich.

* struktura domacnosti — kategorickd proménnd, ktera nam odkryva skutecnost,
s kolika osobami respondent sdili jednu domécnost. V dotaznicich jsem zaznamenala
odpovédi, ze osoby sdileji domacnost az s 8 osobami. Nechtéla jsem agregovat data
pouze podle poctu osob, a jelikoz mi to data umoznovala, zamyslela jsem se nad tim,
které skupiny osob se chovaji naprosto rozdiln¢. Z divodu cile prace potom piichazi
v uvahu brat rodiny s détmi a rodiny Zijici bez déti, protoze si myslim, ze déti vyrazné
ovliviiuji volbu dopravniho prostiedku (doprava do $koly, doprava do zajmovych

krouzka). Nakonec se jako nejpiijatelnéjsi zdalo rozdélit osoby z dotaznikového

Seteni do 3 kategorii — bud’ ,,zije sdm*, nebo ,,Zije v paru* nebo ,,zije s détmi*.

Dale jsem si myslela, Ze by volbu dopravniho prostiedku mohl ovliviiovat i ucel cesty. Je

jasné, ze jestlize jede respondent na nakup, nebude jeho nejlepsi volba kolo. Proto jsem do
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analyzy chtéla tato data zahrnout. Pii pohledu na histogram vsak vidim, ze to nejspi$ nebude

mozné.
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Obrazek 3: Histogram tceli cesty

CDV pravdépodobné nezvolilo nejlepsi moznosti volby odpovédi na tuto otazku. Problém
spociva v tom, ze vétSina lidi (2381) uvedla jako ucel cesty ,,ndvrat domt*. Z ¢ehoz se neda
vycist, jestli je to navrat domu z prace, ndkupu nebo naptiklad z volno-¢asové aktivity. Proto
pro m¢ nema tato proménna zadny vypovidaci charakter, a z modelu jsem se ji rozhodla

vynechat.

Jak je vidno u popisu jednotlivych proménnych, vétSinou jsem se snazila jako referencni
skupinu volit vzdy tu skupinu dat, kterd byla datové nejobsédhlejsi. V praxi je to zavedeny
postup, a to kvili lepsi interpretaci dat. I kdybych zvolila referen¢ni proménnou jinou, na tvar

modelu to nebude mit vyznam. Pozor si v§ak musim dat pfi interpretaci odhadl parametra.

Nakonec bych zde méla poznamenat, ze stakto uvedenymi proménnymi jsem pracovala
pouze na zaCatku kapitoly sestavovadni modelu. V prubchu testovani jsem odhalovala
nedostatky v agregaci nebo specifikaci proménnych (naptf. proménnou vzdeélani jsem
v pribéhu ménila z ordinalni kategorické proménné na nomindlni), proto jsem je dale v praci

podle potieby upravovala. Kazda uprava vSak bude u jednotlivych modelt vzdy zminéna.

Pro ilustraci situace je niZe zobrazeno par grafii pro dokresleni situace. V nasledujicim grafu

je vidét, jaky zplisob dopravy respondenti volili.
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Z ¢ehoz vidime, ze z celkového poctu 2583 zvolilo pro svou cestu 663 respondentl chiizi, 73
respondentll kolo, 976 zvolilo verejnou dopravu (VD), 690 dotazanych lidi uskute¢nilo svou
cestu autem jako ridi¢ a zbytek (181 respondentl) volilo zplsob dopravy autem jako

spolujezdec. Je také

mnozstvi pozorovani.

Déle jsem se chtéla
prostiedku a z tohoto grafu bez jakychkoli analyz miizeme fici, ze ano, na pohlavi zélezi.

Hned v prvnim sloupci vidime, Ze zeny vice upifednostiji chiizi, verejnou dopravu a

Obrazek 4: Volba zpusobu dopravy

spolujizdu. Naopak muzi ¢astéji voli zpisob dopravy autem jako ridic.

evidentni, Ze dva zplsoby dopravy (kolo, spolujizda) nemaji velké

podivat na to, zda pohlavi respondenta ovliviiuje volbu dopravniho
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Obrazek 5: Volba zpiisobu dopravy zavisla na pohlavi

26




600 - 566

W pracujici
W nepracujici

@ student

chlize kolo VD fidi€ spolujizda

Obrazek 6: Volba zpiisobu dopravy zavisla na zaméstnani

V obrazku 6 je vidét, jak ovliviiuje respondenta skutecnost, zda je pracujici, nepracujici ¢i
studujici. Vidime také, Ze nejvétSiho rozdilu mezi volbami dopravnich prosttedkli nastava v

ptipad¢ volby dopravniho prostiedku auta, kdy pracujici lidé voli tento prostfedek nejcastéji.

600 -
500 | 479
396
400 - 335 W ned. zakl.
89 | zakladni
300 - 8
m stredni
200 - 74 oVvos, v$
77
chiize kolo VD fidic spolujizda

Obrazek 7: Volba zpiisobu dopravy zavisla na vzdélani

Vidime, Ze v tomto grafu ve zptisobu dopravy autem jako 7idic¢ se skoro viibec neobjevuji lidé
s nedokoncenym zakladnim a zdkladnim vzdeélanim. Cely graf ale ovladli lidé se stifednim

vzdélanim.
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Obrazek 8: Volba zptisobu dopravy zavisla na struktui‘e domacnosti

Musim se pfiznat, ¢ekala jsem, Ze tento graf bude mit vice vypovidajici vysledky pro
respondenty, ktefi Ziji sami, Ze budou ve vét§i mife preferovat mody chuze, kolo, verejnd
doprava. Kazdopadné to mtize byt zptisobeno skutecnosti, ze v dotaznikovém Setfeni nemam
dostatecné¢ mnoho osob, které ziji samy. Ale u dopravniho médu auto jako 7idic je vidét, ze

tento prostfedek voli nejcastéji rodiny s détmi, jak se predpokladalo.

Na zéklad¢ vytvorenych grafii mizeme nésledné porovnévat interpretované vysledky, zda

davaji smysl.
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4. Sestaveni modelu

V této casti se dostavdm k samotnému jadru prace. Rada bych zde vytvofila model
dopravniho chovani, sestaveny na zakladé odpovédi od respondentli v Jihomoravském kraji.
Snazim se odhadnout pravdépodobnost, se kterou respondent zvoli ur¢ity dopravni méd pro
svoji cestu a chci zjistovat, jak ovliviiuji vySe uvedené proménné tuto pravdépodobnost.
Dopravnich modit mam pét, a to chiizi, kolo, verejnou dopravu, auto jako 7idic¢ a auto jako

spolujezdec.

Jak jsem jiz zminila vySe, v této ¢asti prace budu pracovat nikoli s multinomickou regresi, ale
s klasickymi logistickymi regresemi. Jestlize mam pét vysvétlovanych proménnych, budu
provadét vzdy cCtyfi logistické regrese, protoze jeden dopravni méd bude slouzit jako
referencni. V. mém piipad¢ jsem se rozhodla volit za referenéni mod auto jako ridic. Z ¢ehoz
plyne, ze v prvni logistické regresi budu sestavovat model, ktery se bude snazit zjistit, s jakou
pravdépodobnosti zvoli respondent zplisob dopravy chizi. Pokud piedpokladame, ze
referencni mdd je auto jako Fidic, potom takto vznikly model oznacujeme jako Auto jako ridic¢
s chiizi. 'V dalSich tfech piipadech postupujeme obdobné a nize jsou vypsany jednotlivé

logistické regrese, které¢ budeme postupné provadét:
*  Auto jako Fidic¢ s chuzi
*  Auto jako 7idic s kolem
*  Auto jako Fidic s verejnou dopravou
*  Auto jako Fidic¢ s autem jako spolujezdec

Protoze po ocisténi dat a po rozdé€leni do 4 logistickych regresi nezbylo mnoho dat k analyze,
zvolila jsem k validaci modelu matematicky aparat zvany kiizova validace. K¥izova validace,
jak uz bylo zminovano vyse, rozdé€li soubor na dvé podmnoziny — testovaci a trénovaci sadu
dat. Z trénovaci mnoziny software vypocte sadu koeficientii specifickych pro dany model a
nasledné diky testovaci mnozin€ ma moznost ovéfit presnost tohoto modelu. V tomto piipadé
pouzivame k=10, coZ znamend, ze datovy soubor rozd¢élim na deset podmnozin, kdy kazdé
pozorovani nalezi pravé do jedné podmnoziny. Natrénovani modelu probéhne na deviti

podmnozinach a na desaté vzdy oveétim, jak je vytvoreny model dobry.

Mluvila jsem o zjiStovani piesnosti modelu. To provadim na zdkladé meéteni odchylky
skute¢nych hodnot testovaci sady od predikce sestaveného modelu. To znamena, ze pii deseti

opakovanich logistické regrese jsem schopna vypocist deset chyb predikce a zprimérovanim
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dostanu celkovou cross-valida¢ni chybu. Samoziejmé, Ze se budu snazit volit takovou

strukturu modelu, aby byla celkova chyba co nejmensi.

Pro utvoteni celkové piedstavy o zmifiované chyb¢ uvadim i vzorec pro vypocet
— A2
MSE =(y, =),
kde y, jsou skutecné namétené hodnoty a y, znaci hodnotu predikce sestaveného modelu.

Pro celkovou cross — valida¢ni chybu potom plati

cv :%Zk:MSEi,

i=1
kde k znaci pocet podmnozin, na které jsme rozdélila datovou mnoZinu pfi cross-validaci.

Celou kfizovou validaci vlastné provadim proto, abychom zabranili tzv. prefitovani modelu,
coz muze zpusobit pravé malé mnozstvi dat ¢i piehnané mnozstvi vlozenych regresnich

koeficientd do modelu.

Pfi vytvareni jednotlivych modelt se budu fidit zasadou, ze nejdiive do modelu zatadim
vSechny proménné, které jsou k dispozici a postupné budu zkoumat, které proménné jsou

nevyznamné a je tieba je upravit, ¢i uplné vytadit z modelu.

Jednotlivé logistické regrese zpracovavam pomoci programu R a velkym pomocnikem pii

vypracovani této kapitoly mi byla kniha [5].

4.1 Auto jako Fidi¢ s chazi
Jako prvni se budu snazit sestavit model, kdy budu zjistovat, s jakou pravdépodobnosti zvoli

respondent dopravni prostiedek auto jako ridic¢ nebo chiizi. V této Casti jsem méla k dispozici

1353 dat.

Rada bych zde nejdiive ukédzala model, ktery obsahuje vSechny vysvétlujici proménné
zminéné vyse. Detailn¢ si necham tento model vypsat a budu sledovat vyznam regresnich
koeficient. To proto, abych si ovéfila, zda jednotlivé regresni koeficienty davaji smysl a tim

padem zda i cely model dava smysl.
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Call:

glm(formula = MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic +
F gen + P edu + as.factor(sam par deti) + as.factor(PF work),
family = "binomial™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
a7

-3.1611 -0.0433 0.0000 0.286 3.4835
Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
[Intercept) 8.411761 1.076423 7.815 5.52e-15 #==*=
F age -0.031784 0.009731 -3.266 0.00109 *=
H pt dist -0.022627 0.031327 -0.722 0.47012
T length -1.130474 0.083332 -13.566 <« 2Ze-1lg **=
F dlic -3.942638 0.617634 -6.383 1.T73e-10 =*#*=
F gen -0.482246 0.239734 -2.012 0.04428 *
F edu 0.182130 0.221525 0.822 0.41098
as.factor(sam par deti)l -0.456589 0.462165 -0.988 0.32319
as.factor(sam par deti)2 -1.376832 0.475434 -2.8%6& 0.00378 &=
as.factor(F work)l 1.515431 0.276281 S5.4985 4.13e-08 #*%
as.factor (P _work) 2 1.146340 0.671l656 1.707 0.08787

Signif. codes: 0 *®%&f 0 001 *#**f Q.01 *** 0.05 . 0.1 * " 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Hull deviance: 1875.12 on 1352 degrees of freedom

REezidual deviance: 520.27 on 1342 degrees of freedom
AIC: 542.27

]

Humber of Fisher Scoring iterations:

Obrazek 9: Vypis modelu auto jako Fidi¢ + chiize

Tento vypis mizeme pomysiné rozdé€lit na dvé Casti. Prvni ¢ast, kdy program R zopakoval
muj ptikaz a druhou ¢ast, ktera zacina slovy ,,deviance residuals®, kterou software na zakladé

mého piikazu vypocital.
K vypocteni charakteristik modelu jsem pouzila funkci s nésledujici strukturou
glm(Y ~ x, +x, +...+x,, family = binomial) .
Funkce glm se pouziva pifi vypocltech zobecnénych linedrnich modeld, Y je oznaceni pro
zavislou proménnou, x,,x,,...,x, oddéleny znaminkem plus znac¢i nezéavisle proménné

vstupujici do modelu a nakonec family = binomial oznacuje skutecnost, ze je jedna o

binomickou zéavislou proménnou. Ve vypisu modelu vyse je jesté uvedeno data = datarch ,

coz tikd, jaka data byla pro vypocet koeficientii pouzita. V obrazku vypisu modelu se objevil
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také piikaz as.factor(), ¢imz jsem dala softwaru informaci, ze vysvétlujici proménna,

obsazena v zavorce ma byt chapédna jako nominalni kategorickd proménna.

V casti, kterd byla vypoctena vidim, Ze zde nebyly vypsany pouze odhady parametrii a jejich
vyznamnosti, které jsou znaCeny ***>  ©¥*> <k <212 inostupné pro hladiny vyznamnosti 0,
0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 1. Umoznuje mi ale nahlédnout i na dalsi charakteristiky modelu jako
je naptiklad AIC, deviance nulového modelu a deviance skute¢ného modelu. Posledni dvé

charakteristiky mi slouZzi ke zhodnoceni vytvotreného modelu.

Jesté nez se pustim do rozboru vyznamu jednotlivych regresnich koeficienti, méla bych
vysvétlit, co se pod jednotlivymi oznacenimi skryva za koeficienty. Oznaceni jednotlivych

nezavislych proménnych jsem totiz nechala tak, jak s nimi zachézelo CDV.

* P age— vek respondenta

H pt dist — vzdélenost od zastavky
o T length— délka cesty

* P dlic — vlastnictvi fidi¢ského priikazu, referen¢ni proménnou jsou respondenti, ktefi

nevlastni fidi¢sky prikaz
* P gen —pohlavi, referencni proménnou jsou Zeny
* P edu - vzdélani

* Sam_par deti — struktura domacnosti, referen¢ni proménnou jsou lidé Zijici sami

P work — préace, referen¢ni skupinou jsou pracujici lidé

Nyni se konecné¢ podivam na jednotlivé vypoctené koeficienty. Pravdépodobnost, ze
respondent zvoli chiizi, bude klesat spolu s tim, jak respondentovi roste vek. Déle je vidét, ze
pravdépodobnost volby dopravniho prosttedku chiize bude také klesat v zavislosti na rostouci
vzdalenosti respondenta od zastavky. Tento parametr je vSak statisticky nevyznamny a neni se
¢emu divit. Jestlize se totiz rozhoduji mezi dopravnim modem chiize a auto jako ridic, tak do
svého rozhodovani urcité vzdalenost k zastdvce nezahrnuji. Dale se da fici, Ze s rostouci
délkou cesty bude opét klesat pravdépodobnost, ze respondent zvoli jako zptsob dopravy
chiizi. Model také tika, ze vlastnictvi fidi¢ského prikazu vyrazné ovliviiuje pravdépodobnost
volby. Jestlize je respondent vlastnikem fidi¢ského priikazu, bude s vétsi pravdépodobnosti
volit auto jako dopravni prostiedek. Také skuteCnost, Ze je respondent muz, bude zvySovat

pravdépodobnost volby dopravniho prostiedku auto. Se zvySujicim se vzdélanim respondenti
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radéji voli chiizi. Tento koeficient vSak neni statisticky vyznamny. Dale se divam na strukturu
domadcnosti, kterd nam tika, ze pravdépodobnost volby dopravniho prostiedku chiize se bude
sniZzovat jak pro respondenty, kteti Ziji v paru, tak pro ty, ktefi ziji v domacnosti s ditétem.
Referencni skupina tu byly osoby, které Ziji samy. A nakonec byla zkoumdana skupinu
pracujicich, nepracujicich a studenti, u kterych se prokazalo, ze lidé nepracujici a studujici
radéji zvoli k uskutecnéni své cesty chiizi oproti lidem pracujicim. Tento model byl

namodelovan s celkovou cross — valida¢ni chybou 0,1992884.

Nyni se budu snazit z modelu odstranit statisticky nevyznamné proménné a budu se snazit

ziskat model s lepsim AIC.

Call:
glm({formula = MODE ~ P age + T length + P dlic + P _gen + as.factnr(sém_p
az.factor (P work), family = "binomial"™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
=-3.2103 -=0.0488 0.0000 0.2717 3.45892

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) 8.64379 0.99451 B.692 <« Ze-1lg #*¥%
F age -0.03225 0.00964 -3.346 0.000821 #**%
T length -1.11865 0.08203 -13.638 <« 2Ze-1l6 #**%
F dlic -3.84165 0.60827 -6.316 2.6%9=-10 #**%
F gen -0.50348 0.23841 -2.112 0.034700 *
as.factor(sam par deti)l -0.45508 0.46446 -0.980 0.327185
as.factor(sam par deti)2 -1.35197 0.47625 -2Z.839 0.004529 #=
as.factor (P work)l 1.48213 0.2711% 5.4965 4.62e-08 #*¥%
as.factor (P _work) 2 1.0988 0.66652 1.6459 0.099229

Signif. codes: 0 “®%&%F 0 001 *#**f 0,01 *** 0.05 *.' 0.1 ** 1
(Disper=zion parameter for binomial family taken to be 1)
Hull deviance: 1875.12 on 1352 degrees of freedom

Rezidual deviance: 5321.56 on 1344 degrees of freedom
AIC: 539.56

co

Humber of Fisher Scoring iterations:

Obrazek 10: Vypis upraveného modelu auto jako Fidi¢ + chiize

Tento model se od piedchoziho odliSuje tim, ze jsem z ptivodniho modelu odstranila dva
nevyznamné prediktory — vzdalenost na zastdvku a vzdélani. Vidim, ze hodnota AIC klesla,
coz je vtomto pifipadé¢ zadouci. Dal§im krokem v Gpravé modelu bude zkoumat to, zda

nebude lepsi uvazovat jiné kategorie u prediktoru struktura domacnosti.
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Call:
glm(formula = MCDE ~ P age + T length + P dlic + P _gen + as.factoriséﬂ;
as.factor (P work), family = "bkinomial", data = datarch)

Deviance EResiduals:
Min 10 Median 30 Max
-3.0822 -0.04%94 0.0000 0.2664 3.4601

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) g.282352 0.,902554 9.154 <« Z2e-1lg =*%
F age -0.031926 0,009617 -3.320 0.000901 =*=*=
T length -1.121236 0,082204 -13.640 <« 2e-lg **=
F dlic -3.855530 0,.604005 -6.383 1.73e-10 #**=
F gen -0.490573 0.,237460 -2.066 0.038838 *
as.factnr(sém_pér_deti]l -0.965798 0,258670 -3.734 0.000185 =#=#*=
as.factor (P _work)l 1.466137 0.,270142 5.427 5.72e-08 =*¥
as.factor (F_work)2 1.104328 0.665022 1.861 0.096796

Signif. codes: 0 **%&Ff 0 001 *#**f Q0,01 **f 0,05 . 0,1 * " 1
(Dizpersion parameter for binomial family taken to be 1)
Hull deviance: 1875.12 on 1352 degrees of freedom

REezidual deviance: S22.56 on 1345 degrees of freedom
RIC: 538.56

o

Humber of Fisher Scoring iterations:

Obrazek 11: Vypis druhého upraveného modelu auto jako Fidi¢ + chiize

Data jsem upravila tak, ze jsem u prediktoru struktura domdacnosti uvazovala pouze dvé
kategorie. Zda respondent ,,mé déti* nebo ,,nema déti“. Je vidét, ze AIC opét kleslo, proto tuto
zménu v modelu zachovam. Beru v ivahu, ze tento model byl sestaven s celkovou cross—

valida¢ni chybou 0,1953165.
Vysledny model vypadé takto

logﬂ = 8,26 — 0,03 * vek — 1,12 * délka cesty — 3,86 * viastnictvi Fidicského pritkazu —

1-71(x)
0,49 * pohlavi — 097 * struktura domdcnosti (deti) + 1,47 * prace
(nepracujici) + 1,1 * prace (studenti)
a pravdépodobnost

8,26-0,03 * vek - 1,12 * délka cesty - 3,86 * vlastnictvi ridicského prukazu - 0,49 * pohlavi - 0,97 * deti + 1,47 * nepracujici + 1,1 * studenti

]T(x) - 1 +e 8,26-0,03 * vek - 1,12 * délka cesty - 3,86 * vlastnictvi ridicského prukazu - 0,49 * pohlavi - 0,97 * deti + 1,47 * nepracujici +1,1* studenti
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4.2 Auto jako ridi¢ s kolem

Dale se budu snazit sestavit model, kdy se budu snazit zjistit, s jakou pravdépodobnosti zvoli
respondent dopravni prostfedek auto jako ridi¢ nebo kolo. V této Casti jsem méla k dispozici

763 dat.

Nejdiive opét nechame vypsat model se vSemi vysvétlujicimi proménnymi.

Call:

glm(formula = MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic +
F gen + P edu + as.factor(sém par deti) + as.factor (P work),
family = "binomial™, data = datarch)

Deviance Reszsiduals:
Min 10 Median 3Q Ma=x
-1.3771 -0.4388 -0.2555 -0.0740 3.7010

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) 2.544513 1.201561 2,118 0.03420 =
F age -0.036877 0.014087 -2.618 0.00885 **
H pt dist -0.007021 0,038180 -0.184 0.85410
I length -0.245863 0.,044560 -5.518 3.44e-08 **=
F dlic -2.773903 0.,493672 -5.619 1.92e-08 *==
F gen 0.,705597 0.338474 Z2.085% 0.03710 =
F edu 0.266672 0.2822689 0,945 0.34479
as.factnr(sém_pér_deti]l 0,005051 0.576231 0,009 0.95301
as.factur(sém_pér_detijz -1.118964 0.822265% -1.788 0.07214 .
as.factor(F_work)l 1.111773 0.,381973 2,911 0.00361 =*
as.factor (P_work) 2 0.357780 0.7526591 0.473 0.683630

Signif. codes: 0 “**&r 0 001 “#**f 0,01 *** Q0,05 *.' 0.1 * " 1
(Dizpersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 481.41 on 762 degrees of freedom
Eezidual deviance: 343.595 on 752 degrees of freedom
ARIC: 365.95

Nuhber of Fisher Scoring iterations: 7

Obrazek 12: Vypis modelu auto jako Fidi¢ + kolo

A opét se podivam na vyznam jednotlivych koeficientll. Z vytvoreného modelu mohu vycist,
ze pravdépodobnost, ze respondent zvoli jako zplsob dopravy kolo, bude klesat s rostoucim
vekem. Dale je vidét, Zze ¢im vzdalenéj$i bude zastavka hromadné dopravy, tak tim mensi
bude pravdépodobnost, Ze respondent zvoli kolo. V§imam si vSak toho, Ze tento parametr neni
statisticky vyznamny a je to nejspise opét zptisobeno tim, Ze respondent pii rozhodovani mezi
zpusoby dopravy auto a kolo neuvazuje vzdalenost na zastavku. Se zvysujici se délkou cesty

bude klesat pravdépodobnost volby kola. Dale je vidét koeficient, ktery opét snizuje
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pravdépodobnost vybéru zplisoby dopravy kolem, a to v pfipadé, Zze respondent vlastni
fidi¢sky prikaz. Oproti modelu minulému, kdy jsem zkoumala zpiisob dopravy auto a chiize,
se zde zvySuje pravdépodobnost volby kola, jestlize je respondent muz. Pravdépodobnost
volby kola se dale zvySuje pti zvySujicim se stupni vzdélani. Tento parametr neni statisticky
vyznamny. SkuteCnost, ze respondent zije v domacnosti spolu s détmi, sniZuje
pravdépodobnost volby kola jako dopravniho prostiedku, naopak lidé Zijici v paru se na kole
projedou radéji. Vzdy uvazujeme referencni skupinu respondentil, ktefi ziji sami. Nakonec
mohu fici, Zze lidé nepracujici a studujici voli radéji jako zplsob dopravy kolo stim, ze

referencni skupina jsou pracujici lidé. Celkova cross-valida¢ni chyba je 0,09913573.
Opét z modelu odstranim statisticky nevyznamné proménné.

Call:
glm(formula = MODE ~ P age + T length + P dlic + P gen + as.factor(sé
asg.factor (P work), family = "binomial"™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 HMa=x
-1.4016 -0.4323 -0.2611 -0.0820 3.6852

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) 2.597010 1.08472 2.738 0.00618 **
F age -0.03566 0.01372 -2.600 0.00933 **
T length -0.236876 0.04278 -5.534 3.153e-08 ==¥
F dlic -2.6862852 0.46819 -5.614 1.97e-08 #=*
P gen 0.64325 0.32898 1.955 0.05055
as.factor(sam par deti)l -0.01209 0.57403 -0.021 0.38313
as.factor(sam par deti)2 -1.09264 0.61713 -1.771 0.07664 .
as.factor (P work)l 1.04802 0.37700 2.7T80 0.00544 #*
as.factor (P _work) 2 0.20058 0.76247 0.263 0.79250

Signif. codes: 0 ‘#&%%f 0,001 ‘*%f 0,01 **f 0,05 ' 0.1 " 1
{Diszpersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 481.41 on 762 degrees of freedom
Rezidual deviance: 344.90 on 754 degrees of freedom

ATC: 362.5

Humber of Fisher Scoring iterations: 7

Obrazek 13: Vypis upraveného modelu auto jako Fidi¢ + kolo

I ptes dikladné zkouméani, zda neni prediktor vzdélani vyznamny, jsem byla nucena jej i v
tomto ptipadé vyloucit. Dale v tomto modelu chybi vzdalenost na zastdvku. Hodnota AIC

klesla. Opét se zde nabizi moznost pozménit agregaci prediktoru struktura domacnosti.
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Call:
glm{formula = MODE ~ P age + T length + P dlic + P _gen + as.factnrisénl
as.factor (P work), family = "binomial™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 HMax
-1.3972 -0.4324 -0.2611 -0.0820 3.6849

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) 2.95958 0.9%6280 3.074 0.00211 =*
F age -0.03566 0.01372 -2.600 0.00933 #=*
T length -0.23676 0.04278 -5.534 3.13e-08 #=*¥
F dlic -2.68625897 0.46764 -5.622 1.85%e=-08 #=*¥
F gen 0.64329 0.32893 1.956 0.05050 .
as.factor(sam par deti)l -1.08201 0.35552 -3.043 0.00234 #*
as.factor (P work)l 1.04815 0.37695 2.781 0.00543 #¥%
a=z.factor (P _work) 2 0.20081 0.76239 0.263 0.79224

Signif. codes: 0 “®%&%f 0 001 *#**f 0,01 *** 0.05 . 0.1 ** 1
(Disper=zion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 481.41 on 762 degrees of freedom
Rezidual deviance: 344.90 on 755 degrees of freedom

ATC: 360.9

Humber of Fisher Scoring iterations: 7

Obrazek 14: Vypis druhého upraveného modelu auto jako Fidi¢ + kolo

Opét jsem brala v tvahu pouze to, zda respondenti ,,maji déti ¢i ,,nemaji déti“. Nejen, ze se
stal koeficient tykajici se struktury domacnosti statisticky vyznamny, ale opét zde kleslo AIC,
proto tento model povazuji za konecny. Tento model ma celkovou cross-valida¢ni chybu

0,08011372.
Vysledny model vypada takto

71(x)

log—1 —

=2,96 — 0,03 * vek — 0,24 * délka cesty — 2,63 * viastnictvi ridicského pritkazu +
0,64 * pohlavi — 1,08 * struktura domdcnosti (deti) + 1,05 * prace
(nepracujici) + 0,2 * prdce (studenti)

a pravdépodobnost

2,96 -0,03 * vek - 0,24 * délka cesty - 2,63 * vlastnictvi ridicského prukazu + 0,64 * pohlavi - 1,08 * deti + 1,05 * nepracujici + 0,2 * studenti

ﬂ(X) - 1 +e 2,96 -0,03 * vek - 0,24 * délka cesty - 2,63 * vlastnictvi ridicského prukazu + 0,64 * pohlavi - 1,08 * deti + 1,05 * nepracujici + 0,2 * studenti
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4.3 Auto jako ridi¢ s verejnou dopravou
Dalsi v poradi je model, kdy se zabyvam zjiSt€énim pravdépodobnosti, se kterou zvoli

respondent dopravni prosttedek auto jako ridic¢ nebo verejna doprava. V této Casti jsem méla

k dispozici 1666 pozorovani.

Jak je uz zvykem, hned zpocatku této kapitoly si nechdm vypsat model, ktery obsahuje

vSechny vysvétlujici proménné.

Call:

glm (formula = MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic +
F gen + P edu + as.factor(sém par deti} + as.factor(P work),
family = "binomial™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 1g Median 30 Max
-3.0583 -0.5202 0.l1e58 0.8275 1.8713

Coefficients:

Estimate S5td. Error z walue Pr(>|z|)
(Intercept) 3.554871 0.486903 T7.301 2.862-13 #*%
P age 0.0014&0 0.005067 0.288 0.7731&5
H pr dist -0.06T968 0.01888 -3.55959 0.000319 #==*
T length -0.004844 0.007340 -0.660 0.509324
P dlic -2.453174 0.250085 -5.80% <« 2e-lg *=*=*
F gen -0.727842 0.12500% -5.822 5.80e-095 #=*=
F edu -0.037554 0.114683 -0.328 0.74305%9
as.factor(sdm par deti)l -0.474797 0.23069% -2.058 0.039583 =
as.factor(sdm par deti)2 -1.104125 0.23904% -4.613 3.86e-08 **=*
as.factor (F_work)l 0.407474 0.155489% 2.555 0.010827 *
as.factor (F_work)2 2.845687 0.340686 T.7686 §.1le-15 ***

Signif. codes: 0 “®®*Ff Q0 QQ1 *#**f Q.01 **f Q.05 *." 0.1 ** 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull dewviance: 2260.2 on lee: degrees of freedom
Eezidual dewviance: 1645.7 on 1655 degrees of freedom
BIC: 1e&7.7

Hunmkber of Fisher Scoring iterations: &
Obrazek 15: Vypis modelu auto jako ridi¢ + VD

U tohoto modelu pozoruji zménu oproti minulym dvéma modelim. Koeficient tykajici se
véku mi tikd, ze jestlize se v€k zvysuje, bude se lehce zvySovat i pravdépodobnost volby
dopravniho prosttedku verejnd doprava. VEk je vtomto piipadé statisticky nevyznamny.
Vzdalenost od zastavky se konecn¢ stala statisticky vyznamnou a tikd, ze jestlize se bude
zvySovat vzdalenost k zastavce, pak bude klesat pravdépodobnost volby verejné dopravy jako

dopravniho prostiedku. Délka cesty fika to samé — jestlize bude nartstat délka cesty, bude
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respondent preferovat jizdu autem. Tento parametr je statisticky nevyznamny. Stejné jako
v ptedchozich dvou modelech je wvidét, Ze vlastnictvi fidicského prukazu snizuje
pravdépodobnost volby jakéhokoli jiného dopravniho prostfedku nez auta. Skute¢nost, Ze je
respondent muz opét snizuje pravdépodobnost volby verejné dopravy pro uskutecnéni cesty.
Se zvySujicim se vzdélanim také klesa pravdépodobnost volby verejné dopravy. Tento
parametr je statisticky nevyznamny. Jestlize domacnost obyva vice Clent (par, déti) pak
pravdépodobnost volby dopravniho prosttedku verejna doprava klesa. Jako referencni
proménnou uvazujeme respondenty zijici samostatné. Nakonec mohu fici, Ze nepracujici a
studujici 1idé voli s vétsi pravdépodobnosti verejnou dopravu, kdyz referen¢ni skupinou jsou

pracujici lidé. Tento model ma celkovou cross-validac¢ni chybu 0.3838426.
Opét jsem se snazila odstranit statisticky nevyznamné parametry.

Call:
glm{formula = MODE ~ H pt dist + P dlic + F_gen + as.factor(sam par d
as.factor (P work), family = "binomial"™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-3.0603 -0.918% 0.1705 0.9470 1.8652

Coefficients:
Eztimate 5td. Error z walue Pr(>|z|)

[(Intercept) 3.52413 0.33972 10.374 <« Z2e-lg ***%
H pt dist -0.06893 0.01872 -3.682 0.000231 =*=*
F dlic -2.47801 0.24505 -10.112 <« Ze-16 =**
F gen -0.72574 0.12196 -5.951 2.6T7e-09 =*=
as.factor(sam par deti)l -0.48810 0.22975 -2.124 0.033633 *=
as.factor (sam par deti)2 -1.13631 0.23052 -4.929 §8,25e-07 #=#==
as.factor(F work)l 0.43518 0.1486%9 2.927 0.003425 =*
as.factor (P_work) 2 2.683032 0.31235 8.405 <« Z2e-lg ***

Signif. codes: 0 “**&rf [0 001 ***f 0,01 *** Q.05 *." 0.1 ** 1
(Dizpersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 22680.2 on 1665 degrees of freedom
Eezidual deviance: 1646.3 on 1658 degrees of freedom

ATC: lee2.3

Humber of Fisher Scoring iterations: &

Obrazek 16: Vypis upraveného modelu fidi¢ + VD

Snizit AIC z 1667,7 na 1662,3 se mi podafilo diky vyfazeni statisticky nevyznamnych
proménnych. Bylo nutno odstranit prediktory ve€k, vzdélani a délku cesty. Takto sestaveny

model mé celkovou cross-valida¢ni chybu 0.2828171.
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Vysledny model tedy vypada takto

71(x)

1-7(x)

log =3,52 — 0,07 * vzdalenost od zastavky — 2,48 * viastnictvi ridicského prikazu —

0,73 * pohlavi — 0,49 * struktura domdcnosti (par) — 1,14 * struktura
domadcnosti (deti) + 0,44 * prace (nepracujici) + 2,63 * prace (studenti)

a pravdépodobnost

3.52-0,07 * vzdalenost od zastavky - 2,48 * vlastnictvi rid. prukazu - 0,73 * pohlavi - 0,49 * par -1,14 * déét+ 0,44 * nepracujici + 2,63 * studenti

]T(x) - 1 +e 3.52-0,07 * vzdalenost od zastavky - 2,48 * vlastnictvi rid. prukazu - 0,73 * pohlavi - 0,49 * par -1,14 * déét+ 0,44 * nepracujici + 2,63 * student

4.4 Auto jako ridic s autem jako spolujezdec
Nakonec budu sestavovat model, kdy se budu snazit zjistit, s jakou pravdépodobnosti zvoli

respondent dopravni prosttedek auto jako ridic nebo auto jako spolujezdec. K sestaveni

tohoto modelu jsem méla dispozici 871 pozorovani.

Drzim se zavedené struktury, proto na tomto misté uvadim model, ktery obsahuje vSechny

vysvétlujici proménné.
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Call:

glm(formula = MODE ~ P age + H pt dist + T length + P _dlic +
P gen + P edu + as.factor(sam par deti) + as.factor(P work),
family = "binomial™, data = datarch)

Deviance Residuals:
HMin 10 HMedian 30 Hax

-2.2540 -0.5270 -0.3055 -0.18959%8 2.9411
Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pri>|z|)
(Intercept) 3.965210 0.984624 4.027 5.65e-05 =*=
F age -0.021037 0D.010666 -1.972 0.048568 *
H pt dist 0.012593 0.030208 0.417 0.676756
I length -0.00501& 0.014668 -0.342 0.732365
F dlic -2.590682 0.362005 -7.156 85.28e-13 #==
F gen -1.554344 0.245002 -6.34949 2.24e-10 **%
F edu -0.684256 0.197921 -3.457 0.00054f5 ##==
as.factor(sam par deti)l 0.120005 0.470580 0.255 0.798712
as.factor(sam par deti)2 -0.876884 0.512424 -=-1.711 0.08B7035 .
as.factor(F _work)l 0.553568 0.270995 2.043 0.041080 =
as.factor (P _work) 2 1.115234 0.538188 2.072 0.038247 =

Signif. codes: 0 *®&%&r Q0 001 *#*#*f Q.01 **f Q.05 *." 0.1 ** 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 8590.23 on 870 degrees of freedom
Rezgzidual deviance: 550.92 on 860 degrees of freedom
LRTIC: 572.92

Humnber of Fisher Scoring iterations: 5
Obrazek 17: Vypis modelu Fidi¢ + spolujizda

Ke ¢tvrtému a zaroven poslednimu modelu mohu poznamenat, Ze pravdépodobnost volby
dopravniho prosttedku auto jako spolujezdec bude klesat se zvySujicim se vékem. Vzdalenost
na zastavku bude zvySovat pravdépodobnost volby spolujizdy s rostouci vzdalenosti
k zastavce. Tento parametr vSak neni statisticky vyznamny, predpokladam, Ze pfi rozhodovani
se mezi tim, zda budu auto 7idit nebo pojedu jako spolujezdec nejsem ovliviiovana
vzdalenosti na zastavku. S rostouci délkou cesty klesa pravdépodobnost volby auta jako
spolujezdec. Tento parametr neni statisticky vyznamny. SkuteCnost, Ze respondent je
vlastnikem fidi¢ského prikazu, snizuje pravdépodobnost, ze pojede jako spolujezdec. Déle je
také vidét, ze jestlize je respondent muz, pak bude s mensi pravdépodobnosti volit spolujizdu
jako zplsob dopravy. Model mi déle fika, ze se zvySujicim se vzdélanim bude respondent
také s mens$i pravdépodobnosti volit spolujizdu. Nutno podotknout, ze parametr vzdélani je
statisticky vyznamny pouze v tomto modelu. Parametry tykajici se struktury domacnosti mi

fikaji, ze jestlize respondent zije v paru, tak se zvysuje pravdépodobnost, ze pojede jako
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spolujezdec, a jestlize jsou v domdacnosti i déti, tak se naopak pravdépodobnost volby
spolujizdy snizuje. Co se pracovniho zatazeni tyce, u studujicich a nepracujicich lidi je vétsi
pravdépodobnost, ze zvoli k uskuteénéni cesty auto jako spolujezdec. Referencni skupina i
v poslednim modelu jsou pracujici lidé. Tento model ma celkovou cross-valida¢ni chybu

0,1337235.

Nyni se budu snazit model opét zjednodusit.

Call:
glm({formula = MODE ~ P age + P dlic + P gen + P _edu + as.factnrisém_p
as.factor (P work), family = "binomial"™, data = datarch)

Deviance Resgiduals:
Min 10 Median 30 Max
-2.2544 -0.5338 -0.29%% -0.1%01 2.9411

Coefficients:

Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)
(Intercept) 3.93847 0.93866 4,196 2.72e-05 =#%
F age -0.02047 0.01059 -1.933 0.053253 .
F dlic -2.58442 0.36017 -=-7.176 7.20e-13 #**=
F gen -1.56327 0.24427 -6.400 1.56e-10 #**%
F edu -0.67992 0.19735 -3.445 0.000571 #**%
as.factor(sam par deti)l 0.11940 0.46418 0.257 0.797002
as.factor(sam par deti)2 -0.87528 0.50171 -1.745 0.08B1058 .
as.factor(F work)l 0.56446 0.26851 2.102 0.035537 *
as.factor (P _work)Z 1.14463 0.53593 2.136 0.032698 *

Signif. codes: 0 *®%&f 0 001 *#**f Q.01 *** 0.05 . 0.1 * " 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 890.23 on 870 degrees of freedom
Rezidual deviance: 5531.20 on 862 degrees of freedom

ATC: 585.2

Humber of Fisher Scoring iterations: 5
Obrazek 18: Vypis upraveného modelu fidi¢ + spolujizda

Zde jsem odstranila statisticky nevyznamné parametry vzdalenost na zastavku a délku cesty.
Protoze jsem usoudila, Ze zména proménné struktura domécnosti by mohla model vylepsit

jako v modelech minulych, provedla jsem dal$i zménu.
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Call:
glm(formula = MODE ~ P age + P dlic + P gen + P _edu + as.factnr(sém_pér_t
az.factor (P work), family = "binomial"™, data = datarch)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.2506 -0.52%4 -0.300% -0.1903 Z2.941%9

Coefficients:
Eztimate 5td. Error z wvalue Pr(>|z|)

[Intercept) 4.06176 0.807a7 5.029 4.93e-07 &%=
F age -0.02079 0.01053 -1.975 0.048308 =

F dlic -2.58396 0.36005 =-T7.177 7.14e-13 =*=
F gen -1.56084 0.24411 -6.394 1.62e-10 #**%
F edu -0.68045 0.1973% -3.447 0.000566 =#*%
as.factor(sam par deti)l -0.98384 0.27012 -3.642 0.000270 #**%
az.factor (P work)l 0.55750 0.26735 2.085 0.037047 *
as.factor (P _work) 2 1.12796 0.53183 2.121 0.0338930 =

Signif. codes: 0 “®%&%F 0 001 *#**f 0,01 *** 0.05 *.' 0.1 ** 1
(Disper=zion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull deviance: 890.23 on 870 degrees of freedom
Rezgzidual deviance: 5531.27 on 863 degreesz of freedom

ATC: 5e7.27

Humber of Fisher Scoring iterations: 5

Obrazek 19: Vypis druhého upraveného modelu Fidi¢ + spolujizda

Opét jsem u prediktoru struktura domadcnosti udé¢lala stejnou zménu jako v minulych
pripadech. Misto rozdé€leni na tfi kategorie ,,zije sam®, ,,zije v paru®, ,,zije s détmi®, jsem
vytvofila pouze dv¢ kategorie ,,zije bez déti“ a ,,zije s détmi“. Tento model je sestaven

s celkovou cross-valida¢ni chybou 0.1305305.
Vysledny model vypada takto

7(x)

m =4,06 — 0,02 * vek — 2,58 * viastnictvi ridicského pritkazu — 1,56 * pohlavi —
- 7(x

log

0,68 * vzdelani — 0,98 * struktura domacnosti (deti) + 0,56 * prdace
(nepracujici) + 1,13 * prace (studujici)
a pravdépodobnost

4,06-0,02 * vek - 2,58 * vlastnictvi ridicského prukazu - 1,56 * pohlavi - 0,68 * vzdelani - 0,98 * deti + 0,56 * nepracujici + 1,13 * studujici

n(X) - 1 +e 4,06 - 0,02 * vek - 2,58 * vlastnictvi ridicského prukazu - 1,56 * pohlavi - 0,68 * vzdelani- 0,98 * deti + 0,56 * nepracujici + 1,13 * studujici
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4.5 Test pomérem vérohodnosti

J4

Nyni pouziji test pomérem vérohodnosti, pro zjisténi, zda se od sebe zakladni a upravené
modely statisticky vyznamné li§i. Tento test provedu v programu R a vystup je nasledujici.
Obsahuje vypis modeld, které testujeme, pocet stupitli volnosti jednotlivych modelll a také
jednotlivé hodnoty maximéln¢ vérohodné funkce. Ddle je vidét rozdil stupiili volnosti,
vypoctenou chi-kvadrat statistiku, hodnotu p-value a nakonec rozhodnuti o statistické

vyznamnosti.
Postupné zde testuji vSechny Ctyti modely.
Likelihood ratio test

Model 1: MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic + P gen + P _edu +
as.factor(sam par deti) + as.factor (P work)
Model 2: MODE ~ P age + T length + P dlic + P gen + as.factor(sam par deti)
as.factor (P_work)
#Df LogLik Df Chisgq Pr(>Chisqg)
1 11 -260.13
8 -26l.28 -3 2.2856 0.5153

3]

Obrazek 20: Test pomérem vérohodnosti prvniho modelu

Likelihood ratio test

Model 1: MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic + F gen + P edu +
as.factor(sam par deti) + as.factor(P work)
Model 2: MODE ~ P age + T length + P dlic + P gen + as.factor(sam par deti)
as.factor (P _work)
#Df LogLik Df Chis=g Pr(»Chi=qg)
1 11 -171.%89%8
2 g8 -172.45 -3 0.9434 0.814%5

Obrazek 21: Test pomérem vérohodnosti druhého modelu

Likelihood ratio test
Model 1: MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic + F gen + P _edn +
as.factor(sam par deti) + as.factor(P_work)
Model 2: MODE ~ H pt dist + P _dlic + P _gen + as.factor(sam par deti) +
ag.factor(P_work)
#Df LogLik Df Chi=sg Pr(>Chi=dg)

P
3.17 -3 0.6136 0.8933

Obrazek 22: Test pomérem vérohodnosti tietiho modelu
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Likelihood ratio test

Model 1: MODE ~ P age + H pt dist + T length + P dlic + P gen + P _edu +
as.factor(sam par deti) + as.factor(F work)
Model 2: MODE ~ P age + P dlic + P gen + P edu + as.factor(sam par deti) +
as.factor (P_work)
#Df Loglik Df Chi=sg Pr(»Chi=sq)
1 11 -275.46
2 8 -275.63 -3 0.3415 0.58521

Obrazek 23: Test pomérem vérohodnosti ¢tvrtého modelu

BohuzZel jsem zjistila, Ze ani jeden test nevysel statisticky vyznamny.

4.6 Kvalita prolozeni dat

4.6.1 Akaikeho informacni kritérium

AIC
Zikladni Upraveny
model model
Auto + Chiize 542,27 538,56
Auto + Kolo 365,95 360,9
Auto + VD 1667,7 1662,3
Auto + Spolu;. 572,92 567,27

Tabulka 5: Souhrn hodnot AIC

Jestlize sestavujeme model, je Zadouci, aby AIC klesalo. V tomto piipadé je vidét klesajici

tendence AIC u vSech modelu.

4.6.2 Indexy determinace

Hodnoty indext determinace jsou shrnuty v nasledujici tabulce.

Zakladni model
McFaddentv Nagelkerktv
index index
determinace determinace
Auto + Chiize 0,72254 0,84361
Auto + Kolo 0,28554 0,35233
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Auto + VD 0,27188 0,41546
Auto + Spolu;. 0,38115 0,50398

Tabulka 6: Souhrn hodnot indexi determinace u zakladnich modeli

Upraveny model

McFaddentv Nagelkerktv

index index

determinace determinace
Auto + Chiize 0,72132 0,84278
Auto + Kolo 0,28356 0,35011
Auto + VD 0,27161 0,41512
Auto + Spoluj. | 0,38076 0,50359

Tabulka 7: Souhrn hodnot indexii determinace u upravenych modeli

Coz jsou zajimavé a velice rozdilné vysledky. Mohu vsak fici, Ze co se tyce proloZeni kvality

dat zakladnich a upravenych modeli, jsou na tom velice podobné.

Prvni sestaveny model se zda byt proloZzen dobie. Druhy a ¢tvrty model nejsou vibec
prolozeny tak dobte jako model prvni, coz si ale zdivodiiuji nizkym poc¢tem pozorovani, ktera
byla k dispozici v téchto Castech sestavovani modelu. Pro¢ je ale tak Spatn¢ prolozen model
tieti, je mi zdhadou. Mozna nebylo spravné hned na zacatku agregovat do dopravniho modu
verejna doprava hned ¢ty dopravni prostiedky (tramvaj, viak, trolejbus, autobus). Nebo zde
muze dochazet ke zkresleni diky tomu, Zze néktefi respondenti pouzili pro uskutecnéni cesty
vice nez jeden zpusob dopravy (napiiklad autobus a vlak). Kazdopadné, pro jednotlivé
dopravni prostiedky, které tvoii skupinu dopravniho moédu vetfejnd doprava, bych nebyla

schopna sestavit modely dopravniho chovani, protoze k tomu nemam dostate¢ny pocet dat.

Chtéla jsem vSak poznamenat, ze popsat lidské chovani pomoci matematickych modelti neni

jednoduché, protoze kazdy ¢loveék je unikétni.
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Zaveér

V zévéru bych rada shrnula vysledky, ¢eho bylo dosazeno a c¢eho ne. U té pfilezitosti
pfipomenu, co vlastné bylo cilem prace. Cilem bylo vytvofeni modelu, ktery bude odhadovat
pravdépodobnost, s jakou respondent zvoli ur¢ity dopravni prostfedek k uskuteénéni své
cesty. Dale potom zjistovat, které sociodemografické aspekty maji vliv na respondentovo
rozhodnuti. Tento model jsem méla sestavit na zdklad¢ dat z Jihomoravského kraje, ktera mi

byla poskytnuta CDV. Pfedpokladala jsem, Ze budu uZivat multinomickou regresi.

Po ocisténi dat jsem se rozhodla volit misto multinomické regrese ¢tyii obycejné logistické
regrese, poté jsem chtéla rozdélit data na trénovaci a testovaci sadu dat a zjistila jsem, ze
k tomu nemdm dostatecné mnozstvi dat. Problém jsem vyteSila pomoci cross validace, ktera
pravé umi pracovat s malymi vzorky dat. TakZe jsem sledovala vyznamnost jednotlivych
parametrti, pomoci Akaikeho informacniho kritéria sestavila nejlepsi model a nakonec jsem
vypocitala celkovou cross — valida¢ni chybu modelu, kterd vypovida o vykonnosti modelu na

datech, ktera software nikdy nevidél.

Ze vsech dat, kterd byla poskytnuta, jsem vybrala pouze data tykajici se v€ku respondenta,
vzdalenosti od zastavky, délky cesty, pohlavi respondenta, vzdélani respondenta, struktury
domaécnosti, prace a vlastnictvi fidi¢ského prikazu. Na zéklad¢ téchto dat, kterd jsem upravila
a vlozila do modelu, jsem po interpretaci vzniklych regresnich koeficientii zjistila, ze

sestavené modely davaji smysl.

Nyni uz k samotnému sestavovani modeld. Sestavila jsem Ctyfi modely logistické regrese pro
chiizi, kolo, verejnou dopravu a spolujizdu s tim, ze referencni proménna ve vSech modelech
byl dopravni mod auto jako ridic. Podarilo se mi sestavit modely a postupné je upravit na
zékladé¢ vylepSeni ¢i vyfazovani nevyznamnych parametrii a snizovani Akaikeho
informacniho kritéria. Model druhy, kdy uvazujeme model auto + kolo méa nejmensi celkovou
chybu zatimco model auto + verejnd doprava méa chybu nejvétsi. Dle indexti determinace ale
vidim, Zze model auto + chiize nejkvalitnéji proklada data. Podle mého nazoru se mi nejlépe
podatilo namodelovat model prvni auto + chiize, protoze tyto zpisoby dopravy jsou od sebe
v ramci uvazovanych dopravnich modi charakterové nejdale. Vysledky druhého a ¢tvrtého
modelu bych radéji brala srezervou, protoZze pro vytvafeni téchto modelii jsem neméla
dostate¢ny pocet dat. A co se tietiho modelu tyce, jak uz jsem zminila vyse, zde musela nastat

n¢jaka chyba nejspise pii agregaci dat.
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Na této praci jsem nejvice ocenila, Ze jsem mohla aplikovat nabyté teoretické poznatky do
praxe, vSe si vyzkouSet na datech, vidét, ze vysledky davaji smysl a pokud ne, existuje

vysvétleni, pro¢ model nefunguje, tak jak ma a také si vyzkouset praci s Gpravou dat.

Data k praci neptikladam, jelikoz jsem zavazana CDV tato data nesifit.
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Prilohy

Ptiloha 1: Dotaznik pro domécnosti

DOTAZNIK PRO DOMACNOSTI

" [ dommiicrost se pobitaji vaachny csodly [wising Vas), klord spoly Soubodobs i,
. Uomacraat mii2e trafil | jodnd osoha {odaodiennd doméonogt],

QA1) Hellk osob vietnd diti Hje soustavni ve Vagi doméciiosti? [vistni Vis)
PORYN: VYZNACTE POCET. KONTROLA: QAT_T = 0A7_2+ 0473

QA1

QAZ) Kollk 2 tachto osob jo miadSich 6 lot?
POKYN: VYINACTE POCET,

anz

QA3 Kolik 2 tiehilo osob jo ve viku 6-18 led?

POKYN: VYENACTE POCET.

A3

Qad) Bl ve Vadl domdcnasti , tasteini” ostatni osoby? (napf, studujici détl, det =
dilwijich vatahi, osoby, o kierd pedujete atd.)

PORYN, WVYZNALTE JEONU E IMOENGETT

1 An

|Lm.

Q5] Kieré 2 tichio osob 2 ve vagi domacnost)?
PO VYINALTE JEONU NEBT VICE MOZNOET)

| Farnareay

F Dilétdén

¥ Roditaiprandif=s
4 OCrstaini pfibuznl
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B Distatml s oy

QAB) Jak daleko [pEiky) od vaieho domova je nejblizéi zastévika veleiné dopravy?
(Butobus, vlak, framval, trolejbus)

PORYR VWWENACTE PORSET v MINUTACH

mirmil
QAT € jaké zastiviky jde?
POR YA VYERACTE JEDNU NEBO WinE ModnosT
1 SAurinbomTe
? Teammmjod
a Tralafusows
i Wkt

QAS) Uvedte prosim Slaty mésicnl pijem Vadi domécnostl
FOKYN: WYZNALTE JEDNVL 2 MOZNOST

1 do 15 (K0 K

z 15 01 K~ 200000 K
] 20 BE = 25 000 Kt
1 25 001 WKE - 30 000 KE
A 20007 KE —35 000 Ké
] 35 001 ke — 50 000 K&
T S0 0 Bof — B0 00O KE
8 Mesd 80 Q00 KE
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a8

Hewl | pechoe odpoddi

Q) Kolik jizdrich kel ja ve Vasi domacnosti?

POKY VYENACTE POCET

REL]

QA1) Kolik mopeddimotocykli & ve Vaii demacnosti?
POKYN: WYZNACTE POCET

oAlD
Uvedite prosim fednotiee automabily ve Vaii domacnostl a doplite k nim pfislugne
parametry,
Cisbo vozu Wi 4 Wiz 2 Wi 3 Wil 4 Vig s
QAT | Frackabmodel:
Qa12 | Siufabn) viz anafta anaine anoine anaing ancing
Qa3 || Majedd km za mk:
atd | Typ palka
QA5 | Reinl dalninl zramke: | 2NORR araine | araina A anaing
QA1E | Veslavdaa navigmeo: arcine anafine anolne anoing anme
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Ptiloha 2: Dotaznik pro osoby

DOTAZNIK PRO OSOEBY

Dudpavézie prosim na nasledujici otizky pro viechny cleny demacnosti stardi B let

[wemtnid),
Podie siah X
NEE"B' nnjtlar rw::;mr nn;mnr n:isr
L1 H 4 argd
Qs Cilsdo wsaliy 1 7 3 4 5
@2 ok nwmeaeni
QB3 Pokiavt md mi2 mE miz mif
QB4) daké jo Vase nejvydil ukontend vedsking
POKYN: PRO KAZD0U 2 0508 VYENACTE JEDNU Z MOSNOETI
Cisio nuchy 1 2 3 + 5
1 Naukontere zaklaoni vedéiani
| Zaktadnl wrcbling
3 Gtpdnd vl vyubenl - bez matuniy
4 Uy i & aduritow (odboeni § visbecna
5 S mtwboes slodum [vA pomasaelnilia stk
& Wkl sdbaim vebisn
¥ Bakolafhe sudium
g fagainng siudhem
B Dokiorska sludicm

53




QB85 Jaké |& Vaies ekonomicke postaveni?
PORYA: PRO KAZOOU 2 0508 VYZNAGTE JEONULZ MOZNDST!

Giale osaly 1 2 L1
1 Zamstranes fadowy
z Zarnistnanss wedmc]
3 Podrikatel e reméstnaned, O5UE
4 Podrikatied w8 zamdatmanc
b hazamiésirany
[] Rapr aiujici dichodoe
7 Mz Fsica, roditovski. v domacnos]
L] Bludad, 26k, udai
QBS) Kolk hodin tydné lato osoba pracuje?
POKYA, PRO KAZDOL 2 D508 VFENAGTE POCET HODIM
Cisle aoby 1 2 k|
a5

QBE) MiZete 5i tato osoba zvolit zacitek pracovni doby?
POKYN: PRO KAZOOL T OS08 VYIMACTE JEDNU F WOFNOST (ANGNE)

Cipla ooty 1 2 3

aBa an aln atn

QBT) Mlde tale cecba 246t prace vykendval | 3 damu?
PORYN: PRO KAZDOU Z 508 VYZNAGTE JEONU I MOZNCET! FANCIE}

Crislo usoby T 7 3

Er am mn ain




QB8] Ma tato osoba na cestach phistup k internatu (chytry telefon, tablet, PC,

notebook atd.)?
PORYN RO KAZDOU F OS08 VYZNAGTE JEDWU 2 MOZNOSTT (ANGHE]
Elalo osobiy i 2 4 4 5
a2t} an A an aln ain
QEBES) Ma tato ssoba fdicsky prikaz skupiny B?
POKYN FRD KAZDOL Z 0508 WYZNACTE JEDNU I MOZNOET] (ANCENE]
Cizlo osohy 1 2 a 4 5
(w]= ] alm an afn ain an
QB10) Vyuiiva tate osoba ndjakou slevu na hremadnou dopravu?
PO BROKAZDOU T 0508 WINASTE JEONU Z- MOZNOSTY (ANDANE|
Clsio osohy 1 2 3 [ ]
1 Ha o wn am e ]
] Corracas fimdstiin {hjdinn |, mbdaiZni, mini] an am nn & an
3 Eimvowd |Izderka, speciding prikag ald a aln nin alr aln
0811 JWa talo cscba na pracowisti k dispozici soukromé parkovaci misto?
FORYN PR KAZDOH) E OS08 VYTHACTE JECIWL Z MOZNOSTT (ANGNE)
Cinl ossby 1 ] k| & 3
Q81 an am ain al ain

QB12) Ma tato escba doma k dispozicl soukromé parkovacl misto [pronajaté nebo

viastni)?
BOKVAR PRO KASDOU 2 DE0B VWIZNACTE JEDNT 7 MOFNOST] [ANINE)
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Cighn pacty

aRtz aln ain ain ain
Q1 3) M4 talo esoba k dispozici tyto dopravni prostiedky Jako fldie?
PORYR: PRC KARDOL Z 0508 VYTNACTE JEDNU Z MOZNOST] (ANC/NE)
ik cacky 1 F3 3 5
1 Malocykl noba mape:) ain BN an am
z Jizdnl kol ain air afn akil

MRCIZNTETIL

QE14) Jak Easto md tato osoba (jako Fidig} k dispozici nsobnd automobil?
FOKYN PRO KAZDOU F OE0B VYINACTE SO 2

Cizio osoby

1

Wiy

COmtas

Bikady

Ptiloha 3: Dotaznik pro cesty

DOTAZNIK PRO CESTY

QE1] Osoba dislo:
PO LVEDTE SIS10 DS0RY § OOTAZNKL PRO DOMACNOSTT,

[=lng}

QC2) Dnednd datum,
FORYR: UVEATE DNESH! DATUM.

oC2

QC3) Vysela toto osoba dnos 7 domu?
PORYN: VYZNACTE JEDNY Z MOZNOSTE

1

Al

K. Livarin prosdm cdvod

QC4) Kde byl vychozi bod pro prenl cestu?
POKYN: PROSIM WYPLNTE

1

Diomay, bydigth

diné miata
Arkasa;

56




QCS) Kdy tato prvni cesta zatala?
PONYN, FROSI VYPLATE RO A MINUTL (4R

Poéadi cesty 1 z & 4 5. &

Qs hm :m him lem hiem T

QG6) Za akym UCELEM |ste cestu podnikliT
FOICYN: PRO KATDOL CESTY PROSIM UVELTE JEN JEDNL MOZNOST,

Pafedi ceaty 1 F 3 &, L) 6.
1 Caeia 00 i
2 Procoye| cesia

3 Vadanitks

L Doprmud vy oeok
.| Bghup

B Valny tas

T Pdsyrat dormi

: | Jindy A0l i chise

QCT} Jaky DOPRAVNI PROSTREDEK jsto v prishihu této cesty poudiliv
FOR ¥ POKLID JSTE POURLT VIGE FROSTREDKT, LVEDTE JE PROSIV VACCHNY

Fofadl casly 1 2 a1 4 B B
1 |Paasy
Ed Nzdni kalg
3 Alpabis
q Trammval, maing
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-] Wik

B Maped, maloykl

T Osobnl sutomabdl, Fidis

g Creabni atdpmabil, spofuardes

] ostEtni, a sioa;

QCE] Doprovazeli jste na tato cesti JINE O50BY7
POKYN: PRIO KAZDOU 2 CEST VYZNACTE JEDNU Z MOZNOETT (ANCuNE)

Podad| cesty 1 2 3 L 3. B

Qcr &n Al mn an F] amn

QEH) Kaklk z nich bylo diti & kolik doapéljch?

P 'r'?‘.‘ DINOVIENAL JEN T, KTERLL FRIZLUSNE CESTY ¥ OCE UVEDL! "AND. UVEDTE

Pafadi casty 1 2 1 4 & A
QCs_ 7 | Den
ore 3 | Doapiigen
QC10) KDE byl ClL télo costy?

PORCYN: PROSIM VYPLATE ADRESL CO NEPRESNEN

Qcin Adigsi

QC11) KOY dand osoba do cile bito costy darazila?

PORYN: PRISM VYFLNTE CASONY UDAL W HODINAGH & MINUTAGH (R0

acy hivmm

OC12) Odhadnéte prosim DELKU této cesty (v kilomatrach)
PORYHE PRSI YYPLNTE VEDALENDST V KILOMETRECH

act . by

POKYN DALS! CES Ty MERO CEATU 2RET UVEDITE DO DAL SHD SLOUPCE
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