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1 Uvod

Tato certifikovand metodika se zabyva multifaktorovou analyzou dopravni nehodovosti —
jejim cilem je poskytnout teoreticky i prakticky podklad pro jeji provadéni. Multifaktorovou
analyzu lze provadét napi. na urovni krajské silniéni sité, s cilem identifikace kritickych
faktord, na které je vhodné zaméfit dopravné bezpecnostni ¢innost. Metodika je urcena pro
ty, kdo budou tyto analyzy zadavat, provadét a/nebo interpretovat, tedy:

» zodpovédné pracovniky spravce silniéni sité (RSD, SUS, méstskych odbord dopravy),

= zodpovédné pracovniky Ministerstva dopravy nebo Ministerstva vnitra,

= védecké pracovniky vyzkumnych instituci nebo vysokych Skol.

Metodika vznikla v rdmci vyzkumného projektu IDEKO (,Identifikace a feSeni kritickych mist

a usekl vsiti pozemnich komunikaci, které svym usporaddnim stimuluji nezdkonné a

nepfimérené chovani ucastnikd silniéniho provozu®), feSeného Centrem dopravniho

vyzkumu, v.v.i. (CDV). Skladba autorského tymu byla nasledujici:

= statisticka ¢ast: Ing. Jifi Ambros, Ing. Veronika Valentova

= dopravné-inZenyrska ¢ast: Ing. Radim Striegler, Ing. Pavel Havranek, Ing. Eva Simonova,
Ing. Martin Lipl, Ing. Lucie Vyskocilova, Ing. Petr Pokorny, Ing. Jan Novak

= priprava podkladd: Mgr. Martin Kysely, Mgr. Zbynék Janoska, Ing. Ondiej Gogolin

Autofi dékuji Ing. Michalu Kadlecovi (ACREA CR, spol. s.r.o0.) za konzultace a pfipominky k
praktické ¢asti.

Cilem multifaktorové analyzy dopravni nehodovosti je identifikace kritickych vlivi a
kvantifikace miry jejich plsobeni na vznik dopravnich nehod. Metodika obsahuje dvé hlavni
Casti: v prvni strucné casti (teoretické) je predstaven princip vybranych metod; diraz a
rozsah je kladen predevsim na druhou (praktickou) ¢ast, kde jsou metody predvedeny na
dvou prikladech.

1.1 Dopravni nehodovost

Dopravni nehodovost je ovliviiovana celou fadou faktor(, které se nejcastéji déli do tfi
skupin:

= (castnici provozu (napt. pozornost nebo pouzivani bezpecnostnich past)

= dopravni prostiedky (napt. technicky stav vozidla)

= dopravniinfrastruktura a jeji okoli (napf. usporadani komunikace)

(zkracené fidic, vozidlo, prostred)

V historii byly tyto faktory Casto zkoumany ve smyslu pricin — bylo zjistovano, zda jsou
nehody Castéji zplsobené chybou fidice, vozidla nebo prostiedi. Ve skute¢nosti vsak nehoda
vétsinou nebyva dasledkem jediné pfriciny — spiSe se jednd o souhru vice vlivi (faktort).

1.2 Multifaktorova analyza

Pojem multifaktorova analyza oznacuje soubor postupl urcenych k analyze jevl, na které
pusobi vice nez 1 vliv (faktor) — tyto jevy se proto nazyvaji multifaktorové, viceproménné
nebo vicerozmérné. Mezi takové jevy patfi i dopravni nehodovost.




Proces analyzy Ize rozdélit do nasledujicich krokt: [14]

1) Vybér analyzovaného jevu (napf. rocni ¢etnost nehod na kfizovatce, nehody za mokra,
nehody zplsobené nedanim prednosti v jizdé).

2) Volba vlivli, o kterych se predpoklada, Ze nehodovost ovliviiuji a zjisténi jejich hodnot
(vlastnim pradzkumem nebo ze sekundarnich dat).

3) Provedeni analyzy, které ovéfi, zda zvolené veli¢iny nehodovost opravdu ovliviuji a
pokud ano, tak jakou mérou.

Multifaktorova analyza se pouziva na plosné hodnoceni — napf. na celostatni, krajské nebo
méstské silni¢ni siti. Jednotkou analyzy jsou napf. kfizovatky nebo mezikfizovatkové useky.
Vstupem jsou proto data, ktera popisuji vsechny jednotky ve vybrané oblasti (doporucuje se
minimalni pocéet 20): nejéastdji se vyuZivaji nehodova data Policie CR, dale Udaje o
dopravnim zatiZeni z Celostatniho scitani dopravy a udaje o silni¢ni siti ze Silni¢ni databanky
RSD CR; doplfikové Ize provést vlastni préizkum (napf. rychlosti, dopravni znaéeni). Vystupem
analyzy je rovnice, kterd obsahuje jednotlivé statisticky vyznamné proménné (tj. rizikové
faktory) a koeficienty udavajici miru jejich vlivu na nehodovost ¢i na zkoumanou pficinu
nehod na dané siti.

1.3 Vymezeni rozsahu metodiky

Multifaktorova analyza vyuzivd fadu statistickych postupl (technik), predlozend metodika
vSak nutné pokryva pouze jejich vybér. Pro vysvétleni Ize uvést nasledujici schéma (Obr. 1).

Obr. 1 Prehled vyzkumnych pland, cilt a ¢dasti praxe statistiky [7, 10, 11]




Schéma predstavuje zakladni vyzkumné plany (Urovné), jejich zabéry se ¢astecné prekryvaiji:

[11]

= explorativni — pouhy popis zkoumaného jevu, vhodny pro formulaci hypotéz

= deskriptivni — popis zkoumaného jevu véetné kvantifikace (statistik vyskytu)

= statisticky nebo experimentdlni — popis vztahl mezi jevy, jednd se o souvislost (korelacni
vztahy — u statistického pfistupu) nebo pfic¢innost (kauzalni vztahy — u experimentu)

Vyzkumné plany vedou k hlavnim cilim védeckého poznani: [7]

= explorace — popis a utfidéni problému (deskripce a klasifikace)
= predikce — predpovédéni vztahl mezi jevy

= explanace — vysvétleni téchto vztahu

Témto konceptlim odpovidaji pfislusné ¢asti praxe statistiky: [10]

= ziskavdni dat

= analyza dat — souhrny, grafy a dalSi matematické ndstroje popisné statistiky

= statistické usuzovdni — testovani hypotéz véetné intervall spolehlivosti a dalSich
pravdépodobnostnich postupl inferencni statistiky

Védecky nejhodnotnéjsi zavéry o pricinném plsobeni (coZ je idedlnim cilem multifaktorové
analyzy) lze ziskat prostfednictvim experimentalniho vyzkumného planu — ten vsak je
v oboru dopravy prakticky nerealizovatelny. Dalsi mozZnosti je tedy statisticky vyzkumny plan,
jenz s pomoci statistickych nastrojlii vede k vysvétleni korela¢nich vztah(Q (souvislosti)
zkoumanych jeva.

Plati vSak, Ze uvedené vyzkumné plany a jejich nastroje a cile se ¢astecné prekryvaji. Dale
plati, Ze se casto buduji postupné: prvnim krokem je vidy sbér dat a jejich zakladni
exploracni (prGzkumova) analyza. Zavérem je, Ze predloZend metodika se soustfeduje
predevsim na statisticky vyzkumny plan (explanaci); okrajové zminuje i exploraci a predikci.
Jedna se vSak spiSe o vytah (nebo ,rozcestnik”) v uvedenych oblastech statistiky, nejedna se
o podrobny ucebni text ani manual ke statistickému software. Na podrobnosti jsou v textu
odkazy, dale metodika obsahuje praktickou ¢ast s okomentovanymi ukazkovymi pfriklady, ve
kterych byl pouZit jeden z rozsifenych statistickych programa.




2 Teoreticka cast

Teoretickd ¢ast v uvodu predstavuje konceptualni ramec multifaktorovych analyz. Dale jsou
predstaveny vybrané techniky exploracni analyzy a analyzy zavislosti. Zavérem je uvedena
jejich aplikace v kontextu nehodovosti.

2.1 Konceptualni ramec

Cilem metodiky je identifikace kritickych vlivd a zjisténi miry jejich plsobeni na vznik
dopravnich nehod ¢i jejich urcité pric¢iny (nedani prednosti v jizdé, nespravné predjizdéni, ...)
— tj. kvantifikace vlivu jednotlivych nehodovych faktor(i. Za tim ucelem budou vyuZity
pfistupy kvantitativniho vyzkumu. Ten se zabyva vztahy mezi proménnymi, jejichz hodnoty
mohou byt Cisla nebo kategorie. Zdvisle proménnd bude nehodovost (napt. ve formé rocni
Cetnosti nehod na kfizovatce nebo rocni hustoté nehod na 1 km délky mezikfizovatkového
useku, mohou byt zkoumany také pouze nehody urcité priciny). Nezdvisle proménné budou
jednotlivé nehodové faktory. Obr. 2 schematicky zndzornuje obecny konceptudlni ramec
tohoto typu vyzkumu: zdavisle proménna (ZP) je ovliviovana nékolika nezavislymi
proménnymi (NP).

NP

NP | m——| ZP

NP

Obr. 2 Obecny konceptudini ramec [14]

Teoreticky by nezavisle proménné mély byt priciny a zavisle proménné by mély byt jejich
dusledkem. Toto vSak plati jen v pfipadé Cisté experimentdiniho vyzkumu, kdy se pomoci
manipulace s nezavislymi proménnymi zjistuje vliv na zavisle proménnou, pficemz tento vliv
neni zkreslen Zadnou jinou proménnou. Toho lze docilit vlaboratornim vyzkumu (v
dopravnim kontextu napf. na fidi¢ském simuldtoru), obecné vSak v dopravé tento
predpoklad neplati. Je tedy vhodnéjsi pouzivat pojem vlivy nebo faktory.

Jak bylo uvedeno v odstavci 1.1, faktory ovliviujici nehodovost Ize rozdélit do tfi zakladnich
skupin. Kombinace faktorl reprezentuje stav, kdy dojde k dopravni nehodé ¢i ma vliv na
zavaznost jejich nasledkl. Nékteré z nich uvadi nasledujici vycet:
*  Ridi¢
0 Psychicky stav (frustrace, rozéileni, nesoustfedénost...)
0 Fyzicky stav (Unava, zdravotni stav, zrakové omezeni...)
0 Chovani ostatnich ucastnikd provozu (dodrzovani pravidel provozu, agresivni
chovani...)
= Vozidlo
0 Parametry vozidla (vykon motoru, pocet hnanych naprav, pocet airbagt, ABS, ESP ...)
0 Technicky stav (stari pneumatik, stav karoserie, funkénost brzdového systému,
funkcnost asistencnich systéma, funkénost zadrznych systémf...)




= Prostredi

0 Stavebné technicky stav komunikace (stupen opotiebeni povrchu, podélné nebo
pricné viny, vytluky neodstranitelné béZznou Udrzbou, Unosnost vozovky, krajnic,
mostl a mostnich objektd a vybaveni pozemni komunikace soucastmi a
pfislusenstvim)

O Dopravné technicky stav komunikace (pfi¢né usporddani, pficny a podélny sklon,
Sitka a druh vozovky, smérové a vyskové oblouky, rozhledové poméry, nadmorska
vyska)

O Povétrnostni podminky (slunec¢no, dést, mlha, snézeni, vitr, ndmraza, ledovka...)

0 Denni doba (den, noc)

Obecné plati, zZe vlivy (tj. nezavisle proménné) by se mély volit na zdkladé teorie (napft.
fyzikalni) [16]. V oblasti bezpecnosti dopravy vsak bohuZel ustalené teorie chybi [5]. Dale
plati, Ze v dopravé nelze manipulovat s proménnymi, dopravni jevy Ize proto zkoumat pouze
neexperimentdlné — pozorovanim (observaci), odtud pojem observacni vyzkum. Pfi tomto
vyzkumu se vyuZiva pfirozenad variabilita nezavisle proménnych. Pfitom vsak pUsobi celd fada
tzv. matoucich proménnych, jejichz vliv je nutno statisticky odstranit — tzv. kontrolovat a to
tak, Ze se kontrolni proménné zapoji do analyzy spolu s ostatnimi nezavisle proménnymi.
Obr. 3 znazornuje konceptudlni ramec se zohlednénim kontrolni proménné (KP).

NP KP

NP | rr——q4 | KP | r——| ZP

NP KP

Obr. 3 Konceptudlni ramec s kontrolnimi proménnymi [14]

Obecny postup multifaktorové analyzy byl uveden v odstavci 1.2. SvyuZitim uvedeného

konceptudlniho ramce lze prepsat nasledovné:

1) Volba zavislé proménné.

2) Volba nezavisle proménné/proménnych (véetné kontrolnich proménnych).

3) Provedeni analyzy, ve které jsou zjistény hodnoty nezavisle proménnych; kvantifikace
vztahl mezi zavislou proménnou a nezavisle proménnymi.

2.2 Exploracni analyza

Ucelem exploraéni (préizkumové) analyzy dat (angl. exploratory data analysis, EDA) je odhalit
jejich zvlastnosti jesté pred vlastnim (do jisté miry rutinnim) statistickym zpracovanim [12].
Mezi jeji zakladni prvky patfi vizualizace dat (grafickd nebo tabelarni) a analyza rezidualnich
(odlehlych) hodnot [10].

Jednou ztechnik exploracni analyzy je metoda hlavnich komponent (angl. principal
component analysis, PCA). Ta se pouZiva k redukci poc¢tu proménnych pomoci tzv. hlavnich
komponent, které popisuji variabilitu vSech proménnych a vztahy mezi nimi. Hlavni




komponenty vznikaji jako linedrni kombinace plvodnich proménnych. Zkoumani téchto
novych proménnych misto plvodnich ndam muizZe umoznit datim snadnéji porozumét.

Dale plati, Ze nové vytvorené proménné jsou vzajemné nekorelované — kazda z nich tedy
méfi jinou vlastnost (dimenzi dat). Nové proménné jsou usporadany podle svého rozptylu, ty

evvys

puvodnich proménnych pomoci mensiho poctu novych proménnych.

Velikosti rozptyld jsou uréeny velikosti vzajemnych korelaci proménnych. Pokud vsechny
proménné koreluji absolutné, je moziné celkovy rozptyl zachytit pouze jednou hlavni
komponentou. Jestlize jsou naopak vSechny korelace nizké, k vysvétleni celkového rozptylu
je potieba tolik komponent, kolik je plivodnich proménnych.

Postup analyzy hlavnich komponent je nasledujici: [10]
1) Pocatecni analyza za Ucelem zjiSténi existence vztahu mezi proménnymi.
2) Prazkum korelaéni matice (k redukci pomoci PCA jsou zapotrebi silné korelované
promeénné).
3) Provedeni PCA a rozhodnuti o poctu hlavnich komponent. Pocet Ize urcit nasledovné:
0 Pouziti téch, které vysvétluji 90 % variability proménnych.
0 Pouziti téch, jejichz vlastni hodnota je vyssi nez 1.
0 Pouziti téch, jez lezi v klesajici ¢asti grafu (angl. scree plot), ktery obrazuje
zavislost vysvétlené variability dat na poctu vybranych hlavnich komponent.
4) Interpretace hlavnich komponent.

Hlavni komponenty lze vyuZit jako nezdvisle proménné pro regresni analyzu. Nevyhodou
vsak muUZe byt, Ze PCA lze pouzit jen pro Ciselné proménné. Déle je dllezZité si uvédomit, Ze
vysledné komponenty jsou kombinaci rlznych proménnych, ve vysledku jsou tudiz
bezrozmérné, coz mize komplikovat jejich interpretaci.

2.3 Analyza zavislosti

Pro analyzu zavislosti jsou v metodice vyuzity nastroje korelacni a regresni analyzy:

= Korelace oznaCuje vzajemny vztah mezi dvéma proménnymi. Pokud se jedna z nich méni,
méni se korelativné i druha a naopak. Silu této zavislosti vyjadiuje korelac¢ni koeficient.

= Regresni analyza je oznaceni statistickych metod, pomoci nichZ lze odhadovat hodnoty
zavisle proménné na zakladé znalosti jinych velicin (nezavisle proménnych). Je-li zavislost
prokazana, lze pomoci nezavisle proménné odhadovat (predikovat) hodnoty zavisle
promeénné.

Zatimco korela¢ni analyza odpovida na otazku ,Jak silna je zavislost mezi proménnymi?“,
regresni analyza poskytuje odpovéd na otdzku ,Jak vypada zavislost mezi proménnymi?“.
DuleZité vsak je, Ze statisticka zavislost nemusi znamenat pficinnost (kauzalitu, tj. vztah mezi
pri¢inou a nasledkem).

V rliznych kontextech se pouziva rozdilné ndzvoslovi pro proménné:

= zdavisle proménna (Y): regresand, predikant, cilova proménna, vysvétlovana proménna

= nezavisle proménnd (X): regresor, prediktor, predikéni proménnd, kovaridta, vysvétlujici
proménna
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(oznaceniY, X, resp. y;, x; pro jednotlivé hodnoty, bude pouzivano i v dalSim textu)

Je dllezité si uvédomit, Ze hodnota korela¢niho koeficientu mezi proménnymi Y a X je stejna
jako mezi proménnymi X a Y — zjeji velikosti tedy nelze rozliSit zavisle a nezavisle
proménnou. Naopak u regrese Y na X nebo X naY jsou vysledky rozdilné. Korelace by proto
neméla byt jedinym ndastrojem multifaktorové analyzy; méla by byt spiS ,pfipravou” na
regresni analyzu.

2.3.1Korelace

Jak bylo uvedeno, miru korelace urcuje korelac¢ni koeficient; jeho hodnoty jsou v intervalu od
—1 (antikorelace, nepfima zavislost) do 1 (Uplnd korelace, pfima zavislost). Korelacni
koeficient mlze byt jednoduchy nebo dil¢i (parcialni).

Pouziva se vice druhi korelac¢nich koeficientd, predevsim v zavislosti na typu analyzovanych
dat (jejich prehled viz Obr. 4).

nominalni S
kvalitativni

ordinalni

intervalové o diskrétni
kvantitativni

pomerove spojité
Obr. 4 Prehled druhi dat

Ordinalni proménna muizZe byt ordindlni pofadova (vznikla sefazenim jednotek zméfenim
spojité proménné) nebo ordindlni kategoridlni (rozezndva jen nékolik ordindlné
usporadanych kategorii, do kterych se jednotky zarazuiji). [10]

K analyze zavislosti mezi nomindlnimi proménnymi se pouZzivaji kontingencni tabulky (napf.
koeficient Cramerovo V). Nejcastéji se vSak pouZivaji kvantitativni proménné a knim
prislusné korelacni koeficienty. Tab. 1 predstavuje doporucené druhy podle typu
proménnych (P — Pearsonlv korelac¢ni koeficient, S — Spearman(v korela¢ni koeficient, K —
KendallGv korelac¢ni koeficient).

Tab. 1 Prehled doporucenych korelacnich koeficientt v zavislosti na druhu dat [10]

Jedna z proménnych

Druha z proménnych spojita spojita ordinalni ordinalni
(normalni) | (ne normailni) poradova kategorialni

spojita (normalni) P

spojita (ne normalni) S S

ordindIni poradova S S S

ordinalni kategorialni K K K K
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Spearmaniv korelaéni koeficient (p) uvazuje poradi hodnot jednotlivych proménnych a Ize
jej vyuzit i u nelinearnich vztaha.

Dalsi druh korela¢niho koeficientu, tzv. Kendallovo tau (t) vyjadfuje pravdépodobnost, Ze
sefazeni dvou ndhodné vybranych jednotek podle proménné X bude stejné jako podle
proménnéY.

Nejcastéji se pouziva Pearsonlv korelacni koeficient (r), ktery méri silu vztahu dvou
spojitych proménnych. Lze jej vSak pouzit jen u linearnich vztahl a proménnych s normalnim
rozdélenim.

Obecné plati, Ze jednoduchy korelacni koeficient se pocitd mezi dvéma proménnymi: r(Y, X)
oznacuje korelacéni koeficient mezi Y a X.

Zaroven vsak plati, Ze korelace mlze byt zplUsobena jinou (tfeti) proménnou, kterd koreluje
s obéma studovanymi proménnymi. Takova matouci (rusivd) proménnd pak znesnadnuje
interpretaci, protoZe nelze odlisit vliv matouci a sledované proménné. Lze uvést schéma
poradi, ve kterém by se mély nezajimavé korelace vylucovat; vysledkem je korelace, ktera
muzZe indikovat kauzalni vztah (viz Obr. 5). Jini autofi uvadéji az devét kritérii [6]: za
nejdUlezitéjsi se vsak oznacuje vylouceni zdanlivé asociace (plsobeni jiné veliciny, tj. matouci
promeénné).

formalni korelace

ANO NE

nehomogenita?

ANO NE

zdanliva asociace?

ANO NE

kauzalni vztah

Obr. 5 Schéma kroki potifebnych k prokdzdni kauzdlniho vztahu [10]

Podle velikosti korelacniho koeficientu lze posuzovat silu asociace. V rlznych oborech se
uddvaji rizné hodnoty, viz Tab. 2.
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Tab. 2 Prehled sily zavislosti mezi proménnymi podle velikosti korelacniho koeficientu

Absolutni hodnota Sila zavislosti
korelacniho koeficientu
0,1-0,3 Mala
0,3-0,7 Stredni
0,7-1,0 Velkd

Vyskyt takovychto korelaci Ize vSak predpokladat spiSe v experimentalnim vyzkumu. Pfi
studiu dopravnich jevl lze ocekdvat spoluplisobeni mnoha proménnych a tudiz slabsi
korelacni vztahy; néktera doporuceni proto povazuji korelacni koeficienty za vyznamné jiz od
nizsich hodnot, napt. 0,4 —0,5 [2].

Druha mocnina korelacniho koeficientu urcuje tzv. koeficient determinace. Ten udava
procento spolecné variability sledovanych proménnych, tedy kolik procent variability
proménné Y muzZe byt vysvétleno variabilitou proménné X a naopak.

2.3.2Llinedrni regrese
Klasicky model linearni regrese Y na X je nasledujici: y; = Bo + X Bix; + &

kde:

Bo regresni konstanta
Bi regresni koeficienty
& rezidua

Koeficient determinace R? udavéd podil vysvétlené variability na celkové variabilité.
Standardizovany regresni koeficient f uddva jednotkovy pfirGstek Y, kdyZz se X zméni
o jednotku (a ostatni se neméni).

Podstatou feSeni regresni analyzy je: [12]

1) stanoveni nejvhodnéjsiho tvaru regresniho modelu (neboli regresni rovnice)

2) stanoveni konkrétnich hodnot parametr( (konstanty a koeficientd)

3) stanoveni statistické vyznamnosti modelu (tj. zda model podstatnym zplsobem pfispéje
ke zpresnéni odhadu zdavisle proménné oproti vychozimu (nulovému) modelu)

4) interpretace vysledk( danych modelem

Regresni analyza je velmi rozsSifenou technikou statistické analyzy dat. Jeji standardni
variantu vsak lze aplikovat pouze pro spojité proménné, které (resp. jejichZ rezidua) maji
normalni rozdéleni. V ostatnich prfipadech lze pouzZit tzv. zobecnénou linedrni regresi
(zobecnény linedrni model), ktera bude uvedena dale.

2.3.3 Logisticka regrese

Existuje mnoho situaci, kdy zavisle proménna nabyvd omezeného poctu hodnot — tento
pocet Ize ¢asto redukovat na dvé hodnoty, které Ize interpretovat jako vyskyt ano/ne. Zavisle
proménna je pak uvazovana jako binarni s hodnotami 1 (jestlize nastane sledovany jev) nebo
0 (sledovany jev nenastal). Cilem je zjistit, jak zaviseji hodnoty pravdépodobnosti P(Y = 1)
na podminkach, jez jsou dany hodnotami nezdvislych proménnych. Hodnota této
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pravdépodobnosti leZi v intervalu mezi 0 a 1; pak plati, Ze pravdépodobnost P(Y = 0) =1 —
P(Y = 1). Pro struénost je dale ozna¢ovano P(Y = 1) = P.

Sance (angl. odds) zkoumaného jevu je definovana jako %, tj. pomér pravdépodobnosti
existence a neexistence jevu (Uspéchu a neuspéchu). Pro jeji logaritmus (tzv. logit) plati:
In (%) = By + . Bix;. Pravd strana rovnice udava priimérnou oc¢ekavanou hodnotu zavisle
proménné, stejné jako v linearni regresi. Pravdépodobnost Ize zpétné vypocist pomoci tzv.
logistické funkce: [10]

_exp(Bo + X Bix;)

~ 1+exp(Bo + X Bix:)

Graficky prabéh této funkce se nazyva logisticka kfivka (nebo také S-kfivka). Uvedeny model
se nazyva logisticky (nebo logitovy) regresni model. Lze s nim, stejné jako pomoci linearniho
regresniho modelu, ziskat regresni (predikéni) rovnice, jejichZz regresni koeficienty udavaji
prediktivni schopnost pouzitych nezavislych proménnych.

PfestoZe logisticka regrese je nejcastéji pouzivana pro pfipady binarni zavisle proménné,
existuji i dalSi varianty pro nomindlni nebo ordinalni proménné. Pro odliseni se proto
jednotlivé varianty oznacuji jako binarni, polytomicka (multinomickd) a ordindlni logistickd
regrese.

K testu dobré shody regresniho modelu s daty Ize pouZit analogii R? Nagelkerka, je? lze
hodnotit stejné jako pfi linearni regresi.

Regresni koeficient f; Ize interpretovat jako zménu logitu spojenou s jednotkovou zménou
hodnoty nezavisle proménné X; za pfedpokladu, Ze hodnoty ostatnich nezavisle proménnych
se nezméni. ZvysSe uvedenych rovnic vyplyva, Ze exp(f;) lze interpretovat jako nasobek
analogické jednotkové zmény Sance. [17]

2.3.4Zobecnény linearni model

Zobecnény linearni model (angl. generalized linear model, GLM) umoZriuje modelovat
zavislost vysvétlované proménné (kvantitativni nebo kvalitativni) na jednom nebo vice
prediktorech, které mohou opét byt kvantitativni nebo kvalitativni. DlleZitou prednosti GLM
je, ze umoznuje modelovat proménné i s jinymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi, nez je
normalni rozdéleni pouzité v klasickém modelu regrese.

Pfredpoklada se, Ze systematickd slozka u je prostfednictvim tzv. spojovaci funkce (link)
spojena s linedrnim prediktorem 7, coz je linearni funkce parametri modelu (systematicka
slozka je funkci linedrniho prediktoru). V modelu se voli spojovaci funkci g, vysvétlujici
proménné X a na zdkladé predpokladu o rozdéleni vysvétlované proménnéY se hledaji
takové koeficienty linedrniho prediktoru, aby model co nejlépe vystihoval vysledky méreni.

Napfiklad pro ¢etnostni data (tj. diskrétni nezdporné hodnoty, coz je i pfipad nehodovosti) se
pouziva Poissonovo rozdéleni, pro které se voli spojovaci funkce g(u) = In(n). Pro inverzni
funkci pak platiu = g~1(n) = e". [1]
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Modelovani se podle obecného postupu regrese z odstavce 2.3.2 provadi v nasledujicich
bodech:

1) stanoveni nejvhodnéjsiho tvaru regresniho modelu

Vychozi (nulovy) model ma tvar Y = a. V dalSim kroku je vloZzena proménna X, model ma
tvar Y = a- X? (a je konstanta, b je koeficient). Model se vytvafi krokové (stepwise) a to
bud doprednou selekci (pfidavanim proménnych, forward stepwise) nebo zpétnou eliminaci
(odebiranim proménnych, backward stepwise).

2) stanoveni konkrétnich hodnot parametri
Zatimco u klasické linearni regrese se hodnoty parametr( urcuji nejcastéji metodou
nejmensich ¢tvercd (MNC), u GLM se nejéastéji pouzivd metoda maximalni vérohodnosti.

3) stanoveni statistické vyznamnosti modelu
Kritérium R? z klasické linearni regrese nelze u GLM pouZit. Lze vyuZit tzv. informaéni
kritéria, nejcastéji Akaikovo informacni kritérium (AIC).

4) interpretace vysledki danych modelem

K hodnoceni kvality modelu lze vyuzit tzv. vérohodnostni funkce (angl. likelihood). Pro nulovy
model je vérohodnost minimalni; pro dalsi modely se hodnoti dvojndsobek rozdilu mezi
jejich vérohodnostnimi funkcemi neboli deviance. Cilem je nalézt model, ktery zmensuje
celkovou devianci — ta je umérna rozdilu logaritmd vérohodnostnich funkci (angl. log-
likelihood, LL) mezi Uplnym modelem a nulovym modelem). Do modelu se postupné zarazuji
ty proménné, které nejvice snizuji devianci vzhledem k aktualnimu modelu. [15]

Jak bylo uvedeno vyse, model Ize vytvaret doprednou selekci nebo zpétnou eliminaci; oba
zpUsoby by mély idedlné vést ke stejnému vysledku. Vybér proménnych se muze fidit
dosazenou hladinou vyznamnosti (signifikanci) — ¢im nizsi, tim lepsi. [4]

2.4 Aplikace v kontextu nehodovosti

Tato Cast navazuje na predchozi kapitolu a upresniuje jeji aplikaci v kontextu nehodovosti.
Konkrétni pouziti je predvedeno na dvou prikladech v nasledujici praktické ¢asti metodiky.

V kontextu nehodovosti se pouZivaji viceproménné regresni modely. Vysvétlovanou
proménnou byva nehodovost (napf. ve formé rocni ¢etnosti nehod na kfiZzovatce nebo ro¢ni
hustoté nehod na 1 km délky meziktizovatkového Useku), vysvétlujici proménné se voli
vétsinou podle dostupnosti: jedna se napr. o intenzitu dopravy (RPDI), pocet jizdnich pruhd,
Sitku komunikace, rychlostni limit apod. Z toho vyplyva, Ze se vétSinou nejedna o kauzdlni
modely (vysvétlujici proménné nereprezentuji pfimo nehodové faktory, jedna se spiSe o
promeénné souvisejici s nehodovosti).

Pro tyto modely se vzilo oznadeni predikéni modely nehodovosti nebo nehodové predikéni
modely (angl. accident prediction model, APM nebo crash prediction model, CPM). Nékdy se
vSak uvadi, Ze oznaceni predikeni je zavadéjici, protoze pouzita data reprezentuji minulost a
nelze tudiz zarucit jejich platnost v budoucnu (navic pfi nesplnéné kauzalité); alternativni
termin je vysvétlujici modely [4, 15].
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Modelovani probihda podle obecného postupu GLM uvedeném v odstavci 2.3.4. Pro
zjednoduseni zdpisu budou misto oznaceni f5; (i =0,1,...) pouZita pismena a,b,c,d.
PouZzivaji se nasledujici funkéni tvary:
* nausecich:Y =a-L?-I¢-exp(Zd-x)
(tzn. je modelovan vliv délky useku L, intenzity I a dalSich proménnych x),
= nakfizovatkdch:Y =a- 1P - I -exp(T d - x)
(tzn. je modelovan vliv intenzity na hlavni komunikaci I;, intenzity na vedlejSi komunikaci
I, a dalSich proménnych x),
ptricemz Y je nehodovost; a je regresni konstanta; b, ¢, d jsou regresni koeficienty.

Jako spojovaci funkce zobecnéného linearniho modelu se voli logaritmus. Jedna se o tzv. log-
linedrni multiplikativni model. Model odhaduje logaritmy hodnot In(Y); hodnoty se ziskaji
prostiednictvim inverzni funkce e!®®). [16] Napf. vy$e uvedeny model Y =qa-LP-]¢-
exp(Dd - x) se proto pfi vypoCtu prevadi na logaritmizovany tvar In(Y) =1In(a) + b -
In(L) +c-In(l)+ Y d-x.

U Poissonova rozdéleni, zminéného v odstavci 2.3.4, plati, Ze primérnd hodnota
vysvétlované proménné je rovna rozptylu. To vSak u ¢etnosti nehod casto neplati: rozptyl zde
Casto prevysSuje pramérnou hodnotu. Z toho dlvodu se pouZiva varianta zvana negativné
binomické pravdépodobnostni rozdéleni (NB). Jeho rozptyl je definovan nasledovné:

var(Y) = pu + k - u?
tj. rozptyl (variance) var(Y) je roven prdméru u navy$enému o druhou &ast rovnice k - u?.

Parametr k se nazyva disperzni parametr a jeho hodnota se ziskava v pribéhu modelovani.
Lze jej mj. pouzit k hodnoceni kvality modelu [13, 15].
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3 Prakticka cast

V této C(asti jsou uvedeny dva praktické priklady multifaktorové analyzy dopravni
nehodovosti: na kfizovatkach a na mezikfizovatkovych usecich. V pfikladech byly aplikovany
postupy popsané v teoretické ¢asti.

Ke zpracovani byl vyuZit statisticky program IBM SPSS 19. Protoze ktomuto software
neexistuje Ceskd lokalizace, uzivatel musi pracovat v anglickém prostfedi. Vystupy (tabulky a
grafy) tuto skutecnost reflektuji a jsou proto ponechany pivodni podobé; jsou viak doplnény
Ceskymi vysvétlivkami.

Priklad A — Krizovatky
Cilem tohoto prikladu bylo zjistit, jaké faktory zvysuiji riziko nehody se zranénim na stykovych
kfizovatkach v extravilanu.

A.1 Priprava dat

Byly vybrany stykové kfizovatky v extravilanu na silnicich Il. tfidy v Jihomoravském kraji (n =

72). Zavisle proménnou je pocet nehod se zranénim (N) v obdobi 2007 — 2013 v okruhu 100

m od kiizovatky (data ziskana od Policie CR). Nezavisle promé&nné vystihuji expozici (intenzitu

dopravy) a geometrické charakteristiky. Zdroje dat byly nasledujici:

= Intenzita dopravy — z Celostatniho scitani dopravy 2010, na nékterych silnicich Ill. tfidy a
mistnich komunikacich doplnény vlastnim kratkodobym prizkumem.

» Geometrické charakteristiky — ze Silniéni databanky RSD CR klednu 2013, pfipadné
doplnény na zékladé mapovych podklada.

Intenzita dopravy byla vycislena jako pocet vozidel vjizdéjicich do kfizovatky (tj. polovina
obousmérného RPDI). Ve shodé se zahrani¢nimi zkusenostmi [18] byla intenzita uvazovéna v
nasledujicich tvarech:

= F1 .. intenzita na hlavni komunikaci [voz/den]

= F2 .. intenzita na vedlejsi komunikaci [voz/den]

» FR..podil F2/(F1+ F2)

= FQ ..podil F2/F1

Proménné, popisujici geometrii kiizovatek, byly nasledujici:

= (ODB ... pritomnost samostatného odbocovaciho pruhu na hlavni komunikaci (ano/ne)
= TYP_KRIZ ... typ ktizovatky (prosta/usmérnéna)

= UHEL ... Ghel kfiZzeni (vhodny/nevhodny)

= ZAL_PRED ... zalomena prednost (ano/ne)

A.2 Exploracni analyza

Tabulka uvadi zdkladni charakteristiky proménnych: u ciselnych proménnych minimum,
maximum, pramér a smérodatnou odchylku; u kategorickych proménnych cetnost pfipadd,
oznacenych 0 nebo 1.
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proménna min. max. pramér smér. odch. | Cetnosti

N 0 21 1,46 2,94

F1 237 15022 3572,68 3569,44

F2 9 4224 685,83 792,32

FR 0,02 0,44 0,18 0,10

FQ 0,02 0,79 0,24 0,18

ODB 0 (ne): 61 /1 (ano): 11
TYP_KRIZ 0 (prostd): 45 / 1 (usmérnéna): 27
UHEL 0 (nevhodny): 13 / 1 (vhodny): 59
ZAL_PRED 0 (ne): 57 /1 (ano): 15

Dale jsou uvedeny histogramy ciselnych proménnych N, F1, F2, FR, FQ. U histogrami je
zobrazena i kfivka normalniho rozdéleni.

Z histogram( je zfejmé, Ze rozdéleni hodnot proménnych pravdépodobné nepodléha
normalnimu rozdéleni. Tento prfedpoklad Ize statisticky testovat — nulova hypotéza je, Ze
hodnoty pochdzeji z normalniho rozdéleni. Na zdkladé nizké dosaZzené hladiny vyznamnosti
(Sig.) 1ze nulovou hypotézu zamitnout, data nemaji normalni rozdéleni.
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Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
F1 ,183 72 ,000 ,791 72 ,000
F2 ,233 72 ,000 ,719 72 ,000
FR ,136 72 ,002 ,934 72 ,001
FQ ,179 72 ,000 ,864 72 ,000
N ,310 72 ,000 ,496 72 ,000

a. Lilliefors Significance Correction
Plati tedy, Ze vysvétlovana proménna (nehodovost) i vysvétlujici proménné (intenzity) nemaji
normalni rozdéleni. Z grafi je navic zfejmé, Ze zavislosti nejsou linearni. Z téchto ddvodu

nelze pouzit linearni regresi.

V ramci exploracni analyzy lze dale pouZit analyzu hlavnich komponent (PCA). Lze ji ale
pouZit jen na Ciselné proménné. Vystupem PCA je nasledujici graf.

Scree Plot

3,01

2,57

2,0

1,57

Eigenvalue

0,57

0,01

T T T T T
1 2 3 4 5

Component Number

Podle pribéhu krivky jsou v datech pritomny 2 hlavni komponenty, viz tabulka:
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Component Matrix

Component
1 2
F1 ,980 -,043
F2 ,784 ,529
FR -,221 ,970
FQ -,232 ,963

Podle nejvétsSich faktorovych zatézi (viz zvyraznéné hodnoty v tabulce) je zifejmé, Ze jednu
komponentu tvofi F1 a F2 (intenzita na hlavni a vedlejsi komunikaci), druhou komponentu
tvofi FR a FQ (podily intenzity na vedlejsi komunikaci). Vzhledem k nizkému poctu
promeénnych i komponent se vSak redukce proménnych neprovede.

A.3 Analyza zavislosti

A.3.1 Korelace

ProtoZe proménné nemaji normalni rozdéleni a vztahy nejsou linearni, byla pouzZita
Spearmanova korelace (viz Tab. 1). Tabulka uvadi hodnoty korelacnich koeficientl (pro
prehlednost jsou vynechany hodnoty pod hlavni diagonalou).

Correlations

F1 F2 FR FQ
F1 1,000 ,715 -,316 -,310
F2 1,000 ,377 ,383
FR 1,000 ,999
FQ 1,000

Zvyraznéné jsou hodnoty vyznamnych (a signifikantnich) korelaci: zaprvé mezi F1a F2,
zadruhé mezi FR a FQ. To potvrzuje i zjiSténi pfedchozi analyzy hlavnich komponent.

V dalsich krocich by tedy bylo vhodné vyuzit vidy jen jednu proménnou z obou skupin. Toto
zjisténi bude potvrzeno v pozdéjsi analyze GLM (odstavec A.3.3).

A.3.2 Logisticka regrese

Vysvétlovanou proménnou byl pocet nehod, pifevedeny na binarni proménnou (hodnota ,0“
pro 0 nehod, hodnota ,,1“ pro pocet nehod > 0). Jako vysvétlujici proménné byly do
regresniho modelu dosazeny vSechny ostatni proménné. Podle jejich dosazené hladiny
vyznamnosti (Sig.) byly postupné vylu¢ovany; vysledny model obsahuje F1, F2 a ODB (viz
tabulka).
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Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
F1 ,001 ,000 11,070 1 ,001 1,001
F2 ,002 ,001 3,379 1 ,066 1,002
ODB(1) 4,656 1,708 7,433 1 ,006 105,247
Constant -7,280 2,188 11,070 1 ,001 ,001

Vysvétlivky: B — regresni koeficienty, S.E. — standardni chyba, Wald — Waldovo testové

kritérium, df — stupné volnosti, Sig. — dosazena hladina vyznamnosti. Posledni sloupec Exp(B)

uvadi vliv regresnich koeficientll (Sanci), viz zvyraznéné hodnoty. Jejich interpretaci Ize

provadét napr. nasledovné:

= KdyZ se intenzita na hlavni komunikaci (F1) zvysi o 1, Sance na nehodu v kfiZovatce
vzroste 1,001x. To je nizké Cislo, je viak nutno si uvédomit pfislusné jednotky [voz/den].
V pripadé uzavirky a prevedeni dopravy se mlzZe intenzita zvysit napf. o 3000 voz/den, v
tom pripadé se 1,001 umocni na 3000, tj. Sance vzroste cca 20x.

= Neni-li na kfizovatce samostatny odbocovaci pruh, Sance na nehodu (ve srovnani
s variantou se samostatnym odbocovacim pruhem) vzroste cca 105x.

Obé zjisténi jsou v souladu se zkusenosti: intenzita je hlavnim rizikovym faktorem, usmérnéni
odbocujiciho proudu do samostatného pruhu je povazovano za bezpecné.

A.3.3 Zobecnény linearni model

Je znamo, Ze smérodatnd odchylka je rovna druhé odmocniné z rozptylu. Podle hodnoty
smérodatné odchylky poétu nehod 2,94 v tabulce v ¢asti A.2 je tedy rozptyl 2,94% = 8,64.
Tato hodnota je vyrazné vyssi nez primér (1,46), v GLM tedy bylo zvoleno negativné
binomické rozdéleni.

Podobné jako u logistické regrese se model vytvari postupné; nejprve se vsemi proménnymi,

které se postupné redukuji tak, aby zlstaly jen ty se statisticky vyznamnym vlivem (Sig.).
Vysledny model obsahuje proménné In(F1), In(FR) a ODB (viz tab.)

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Wald Chi-

Parameter B S.E. Lower Upper Square df Sig.
(Intercept) -12,503 2,1723 -16,761 -8,245 33,128 1 ,000
[0DB=0] ,616 ,3788 -,127 1,358 2,643 1 ,104
[0DB=1] 0].
In_F1 1,625 ,2393 1,156 2,094 46,075 1 ,000
In_FR ,553 ,2480 ,067 1,039 4,969 1 ,026
(Scale) 1
(Negative binomial) ,245 ,1327 ,085 ,708
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Vysvétlivky: B — regresni koeficienty, S.E. — standardni chyba, Wald — Walddv interval
spolehlivosti a testové kritérium, df — stupné volnosti, Sig. — dosazena hladina vyznamnosti.
Jako ,negative binomial” je oznacen disperzni parametr modelu.

Mira vlivu jednotlivych vysvétlujicich proménnych je zfejma z velikosti Waldova testového
kritéria (zvyraznéné hodnoty): nejvyznamnéjsi je vliv F1, ddle FR a ODB.

Jedna z moZnosti, jak tyto vlivy vyjadrit graficky, je na grafu (Obr. 6): ro¢ni ocekdvana
nehodovost je modelovdna v zavislosti na intenzité na hlavni komunikaci (F1) pro dvé
varianty ODB (bez odbocovacich pruhd, sodbocovacimi pruhy). Zpribéhu kfivek
(mocninnych trendll) je zfejmy vliv pfitomnosti odboCovacich pruhl: bez nich (Cervend
kfivka) lze ocekavat obecné vyssi nehodovost nez s nimi (modrd krivka).

Obr. 6 Graf ocekdvané nehodovosti v zdvislosti na intenzité dopravy a pritomnosti

odbocovacich pruht

Priklad B — Mezikrizovatkové useky

V tomto prikladu byly identifikovany charakteristiky silnicni sité, které zvysuiji riziko dopravni
nehody bez ohledu na jeji pficinu ¢i zavaznost.

B.1 Priprava dat

Byly vybrany extravildnové useky na silnicich Il. tfidy v Jihomoravském kraji, vymezené mezi
krizovatkami (celkova délka 995 km). ProtoZe se u téchto uUsek( pribéiné meéni jejich
vlastnosti, byla nejprve provedena segmentace do homogennich Usekll. Homogenita byla
definovana ve smyslu vybranych charakteristik predstavujicich potencidlni rizikové faktory,
které maji vramci Usekd stejnou hodnotu. Tyto faktory zahrnovaly intenzitu, nejvyssi
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dovolenou rychlost, Sirkovou kategorii komunikace, pocet jizdnich pruh( a pritomnost
zpevnéné krajnice. Pfi kazdé zméné hodnoty nékteré z téchto velicin byl vytvoren novy usek.

Aby byly délky vyslednych Usekl vhodné pro ptipadné prohlidky na misté, byla segmentace
provedena tak, aby jejich maximalni délka nepresahovala 500 m. DelSi Useky byly rozdéleny
na 250m ¢asti. Vysledkem segmentace bylo 3764 Usekd s homogennimi hodnotami
zminénych charakteristik, z toho bylo 83 % Usek( o délce < 250 m a 17 % Usekl o délce > 250

m.

Ke kazdému Useku byla prifazena nehodova, silni¢ni a dopravni data z nasledujicich zdroj:

N

Pocet véech nehod zaznamenanych Policii CR za obdobi 2009 — 2012 (N).

Udaje o silniéni siti ze Silniéni databanky RSD CR (aktualizace k ¢ervenci 2010), pfipadné
doplnéné z mapovych podklad(.

Udaje o intenzité dopravy ze Silniéni databanky RSD CR (Celostatni s¢itani dopravy 2010).
Udaje o kvalité povrchu vozovky z prizkumu firmy PavEx Consulting v roce 2011.

uvedenych dat byly vytvoreny ndsledujici proménné:

expozice: intenzita (celkové RPDI a podil téZkych nakladnich vozidel), délka

kategorie komunikace (S 7,5; 9,5; 11,5), pocet jizdnich pruh(, pritomnost zpevnéné
krajnice (ano/ne), nejvyssi dovolenad rychlost jizdy (nesniZzend/snizena), hustota
kfizovatek a dopravnich zatizeni (pocet na 1 km)

kfivolakost trasy ve 3 formach (primérna, zavlek, hustota oblouk, viz [3]), pfitomnost
lesa v okoli komunikace (ano/ne)

podil délky useku, kterd ma havarijni stav povrchu vozovky (¢islo v intervalu 0 — 1)

B.2 Exploracni analyza

Charakteristiky proménnych jsou uvedeny v tabulce (u Ciselnych proménnych minimum,
maximum, primeér, smérodatna odchylka; u kategorickych proménnych cetnosti):
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proménna | popis min. max. primér | smér. Cetnosti
odch.
N pocet nehod (2009-2012) 0 14 0,54 1,08
RPDI roéni primérna denni 91 18498 | 2459,37 | 2230,15
intenzita dopravy (RPDI)
[voz/den]
TNV podil intenzity tézkych 0,06 0,50 0,18 0,06
nakladnich vozidel
L délka [m] 51,00 499,88 264,29 64,03
HK hustota kfizovatek [km'l] 0,00 16,90 1,16 2,40
HZ hustota dopravnich 0,00 52,00 2,58 5,76
zarizeni [km'l]
K pramérna krivolakost 0,00 | 1498,18 98,03 134,27
trasy [gon/km]
PD podil délky useku vici 1,00 3,90 1,02 0,09
délce primé spojnice
OBL hustota obloukt 0,00 0,30 0,04 0,03
HAV podil délky useku s 0,00 1,00 0,49 0,49
havarijnim stavem
povrchu vozovky
KAT kategorie komunikace 0(5S7,5):3156/1(S9,5
nebo S 11,5): 608
PRUH pocet jizdnich pruh( 0 (2 pruhy): 3622 / 1 (vice
pruhd): 142
KRAJ] pfitomnost zpevnéné 0 (ne): 3333 /1 (ano): 431
krajnice
RYCH snizeni nejvyssi dovolené 0 (ne): 3722 /1 (ano): 42
rychlosti jizdy [km/h]
LES pfitomnost lesa v okoli 0 (ne): 2977 / 1 (ano): 787
komunikace

Podle cetnosti je zifejmé, Ze hodnoty proménnych PRUH (pocet jizdnich pruhd) a RYCH
(snizeni nejvyssi dovolené rychlosti jizdy) maji malou variabilitu: 95% usekl bylo
dvoupruhovych a 99% usekl nemélo snizeny rychlostni limit. Obé proménné tedy byly
vylouceny.

Dale byly vytvoreny histogramy ciselnych proménnych. U histogram( je zobrazena i kfivka
normalniho rozdéleni.
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Z histogram( je zfejmé, Ze rozdéleni hodnot proménnych pravdépodobné nepodléha
normalnimu rozdéleni. Tento prfedpoklad Ize statisticky testovat — nulova hypotéza je, Ze
hodnoty pochdzeji z normalniho rozdéleni. Na zakladé nizké dosazené hladiny vyznamnosti
(Sig.) 1ze nulovou hypotézu zamitnout, data nemaji normalni rozdéleni.
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Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
N ,371 3764 ,000 ,546 3764 ,000
RPDI ,155 3764 ,000 ,772 3764 ,000
TNV ,084 3764 ,000 ,901 3764 ,000
L ,417 3764 ,000 ,604 3764 ,000
HK ,452 3764 ,000 ,540 3764 ,000
HZ ,360 3764 ,000 ,484 3764 ,000
K ,233 3764 ,000 ,681 3764 ,000
PD ,416 3764 ,000 ,166 3764 ,000
OBL ,106 3764 ,000 ,884 3764 ,000
HAV ,317 3764 ,000 ,659 3764 ,000

a. Lilliefors Significance Correction
Plati tedy, Ze vysvétlovana proménna (nehodovost) i vysvétlujici proménné nemaji normalni
rozdéleni. Z grafu je navic zfejmé, Ze zavislosti nejsou linearni. Z téchto dlivodd nelze pouzit

linedrni regresi.

V ramci exploracni analyzy lze dale pouzit analyzu hlavnich komponent (PCA). Lze ji ale
pouzit jen na Ciselné proménné. Vystupem PCA je nasleduijici graf.

Scree Plot

Eigenvalue

T T T T T T T
1 2 3 4 5 [ 7 8 a

Component Number
Z pribéhu krivky je zfejma pouze jedna vyrazna hlavni komponenta. To potvrzuje i tabulka,

kde nejvyraznéjsi faktorové zatéze tvorfi proménné K, PD, OBL — vSechny vystihuji
kfivolakost trasy.
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Component Matrix

Component
1 2 3 4
RPDI -,117 ,643 -,441 -,084
TNV -,138 -,575 ,509 ,042
HK ,006 ,523 ,456 -,040
HZ ,091 ,432 ,535 ,254
L ,028 -,205 -,421 ,590
K ,930 -,076 ,010 -,044
PD ,770 -,109 -,052 ,004
OBL ,779 ,127 ,001 -,107
HAV ,101 ,156 ,095 ,774

Z pribéhu grafu je vsak ziejmé, Ze dlleZitost hlavnich komponent neni striktné oddélena.
Nebude tedy redukovan pocet proménnych, ale budou dale pouzity v pldvodnim poctu.

B.3 Analyza zavislosti

B.3.1 Korelace

ProtoZze proménné nemaji normadlni rozdéleni a vztahy nejsou linearni, byla pouzita
Spearmanova korelace (viz Tab. 1). Tabulka uvadi pfislusné korelacni koeficienty (pro
prehlednost byla vynechdna ¢ast matice pod hlavni diagonalou).

Correlations

RPDI TNV HK HZ L K PD OBL HAV
RPDI 1,000 -,248 ,126 ,043 -,012 -,217 -,215 -,010 -,005
TNV 1,000 -,036 ,001 -,014 -,092 -,083 -,137 -,034
HK 1,000 ,242 -,053 -,030 -,031 ,006 ,001
HzZ 1,000 -,039 ,012 ,004 ,033 ,047
L 1,000 ,054 ,129 ,002 ,022
K 1,000 ,961 ,715 ,061
PD 1,000 ,670 ,064
OBL 1,000 ,047
HAV 1,000

Zvyraznéné koeficienty ukazuji na silnou korelaci mezi proménnymi K, PD a OBL. K bylo
ponechdano, ostatni (jako odvozené veliciny) byly vylouceny.

B.3.2 Logisticka regrese

Pocet nehod byl pfeveden na bindrni proménnou (hodnota ,0“ pro 0 nehod, hodnota ,1“
pro pocet nehod > 0). Jako vysvétlujici proménné byly do regresniho modelu dosazeny
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vSechny ostatni proménné. Podle jejich dosazené hladiny vyznamnosti (Sig.) byly postupné

vylucovany; vysledny model obsahuje proménné RPDI, TNV, LES, L, K (viz tabulka).

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
RPDI ,000 ,000 188,963 1 ,000 1,000
TNV -3,356 ,741 20,519 1 ,000 ,035
LES(1) -,341 ,090 14,346 1 ,000 ,711
L ,004 ,001 51,193 1 ,000 1,004
K ,001 ,000 12,808 1 ,000 1,001
Constant -1,720 ,229 56,489 1 ,000 ,179

Vysvétlivky: B — regresni koeficienty, S.E. — standardni chyba, Wald — Waldovo testové
kritérium, df — stupné volnosti, Sig. — dosazena hladina vyznamnosti. Posledni sloupec Exp(B)
uvadi vliv regresnich koeficientll (Sanci), viz zvyraznéné hodnoty. Jejich interpretaci Ize
provadeét napr. nasledovné:
= KdyzZ se zvysi podil tézké dopravy (TNV) z 0,1 na 0,3 (zména o 0,2), Sance na nehodu se
snizi hodnotou 0,035%2, tj. cca 0,5x (sni%i se na polovinu). Divodem mUiZe byt snizeni
rychlosti.
usekem, kolem kterého je les). To potvrzuje skutec¢nost, Ze lesni prostiedi mize souviset
s mokrou vozovkou, rozdily v osvétleni apod.

B.3.3 Zobecnény linearni model

Je znamo, Ze smérodatna odchylka je rovna druhé odmocniné z rozptylu. Podle hodnoty
smérodatné odchylky po¢tu nehod 1,08 v tabulce v &asti B.2 je tedy rozptyl 1,08% = 1,17.
Tato hodnota je vyssi nez primér (0,54), v GLM tedy bylo zvoleno negativné binomické
rozdéleni. Podle zahraniénich zkuSenosti [9] byla intenzita dosazena ve dvou formach: RPDI
a In(RPDI).

Podobné jako u logistické regrese se model vytvafi postupné. Proménné byly vylucovany
podle hladiny vyznamnosti (Sig.). Proménné ve vysledném modelu jsou patrné z nasleduijici
tabulky.
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Parameter Estimates

95% Wald Confidence
Interval Hypothesis Test

Parameter B S.E. Lower Upper Wald Chi-Square | df Sig.
(Intercept) -10,302 ,5978 -11,473 -9,130 296,943 1 ,000
In_RPDI 1,189 ,0817 1,029 1,349 211,967 1 ,000
RPDI -7,664E-5 2,2225E-5 ,000 -3,308E-5 11,892 1 ,001
L ,003 ,0004 ,002 ,003 41,354 1 ,000
HZ -,014 ,0055 -,025 -,003 6,583 1 ,010
K ,002 ,0002 ,001 ,002 68,847 1 ,000
[KRAJ=0] ,263 ,0850 ,096 ,430 9,568 1 ,002
[KRAJ=1] 0].
[LES=0] -,482 ,0689 -,617 -,347 48,944 1 ,000
[LES=1] 0].
(Scale) 1
(Negative binomial) ,774 ,0713 ,646 ,927

Vysvétlivky: B — regresni koeficienty, S.E. — standardni chyba, Wald — Waldav interval
spolehlivosti a testové kritérium, df — stupné volnosti, Sig. — dosazena hladina vyznamnosti.
Jako ,,negative binomial” je oznacen disperzni parametr modelu.

Podle velikosti Waldova testového kritéria (zvyraznéné hodnoty) jsou nejvyraznéjsi vlivy
proménnych In(RPDI), K, LES, L. Riziko se zvySuje sdélkou useku, coZz je logické.
Pritomnost lesa v okoli komunikace rovnéz zvysuje riziko dopravni nehody, to mlze byt
zpusobeno obtiznéjsimi svételnymi poméry, pfitomnosti necistot na povrchu vozovky, delsi
dobou schnuti po desti, vy$Sim rizikem ndamrazy apod.

Vliv proménnych lze zobrazit i graficky. Pro ilustraci jsou zobrazeny zavislosti o¢ekdvané
nehodovosti N za cCtyrleté obdobi (2009 — 2012) na intenzité (RPDI) a kfivolakosti
(K). Vyutzita je rovnice modelu vytvorena pomoci koeficient( ve sloupci B.

N = e—10,302 RPD[1,189 . e—7,664'10_5-RPD1 0,003'L, ,—0,014-HZ

e e

o002k f€%%%3 pro KRA] = 0]
{ 1proKRA] =1 }
{6’_0’482 pro LES = 0}
lprolES =1

V rovnici jsou vyznaceny dil¢i vlivy intenzity a kfivolakosti; po vynasobeni konstantou se
ziskaji dilci rovnice:
= vlivintenzity: 10302 . Rpp[L189 . g=7,664'107RPDI

= vliv kiivolakosti: e 710302 . 0,002:K

Z téchto rovnic byl odvozen trend, pouzity v nasledujicich grafech.
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11 - Vliv intenzity:
1,0 4

0,9
0,8 |
0,7 |
0,6 |
0,5 |
0,4
0,3

Nehodovost ma rostouci trend pfiblizné

do hodnoty intenzity 15 500 voz/den,

nasleduje pokles. ,Zlomova“ hodnota
predstavuje hranici kapacity, pfi

o | piekroéeni jeji hodnoty dochazi ke

o0 . o . Bc:u . kongescim, tj. sniZzeni rychlosti a tudiz i
nehodovosti. Tato hodnota priblizné

odpovida mezni kapacité silnic Il. tfidy

Obr. 7 Zdvislost oéekdvané nehodovosti na RPDI uvedené v CSN 73 6101, tab. 5.

RPDI

0,00010
0,00009
0,00008
0,00007
0,00006

Z  0,00005
0,00004
0,00003

Vliv kfivolakosti:

Nehodovost ma rostouci trend, nejprve
linearni, prudsi narlst nastava pfiblizné
od hodnoty kfivolakosti 125 gon/km.

gzzszi Tento udaj odpovida zahrani¢nim
0,00000 : ‘ ‘ , , zkusenostem [8], podle kterych ma

° 100 200 500 200 200 krivolakost vliv na nehodovost od hodnot
100 - 150 gon/km. Divodem mohou byt
zhorsené rozhledové poméry nebo
zmény jizdni rychlosti.

Obr. 8 Zavislost o¢ekavané nehodovosti na

krivolakosti useku

Zaveér

Pro ilustraci moznosti praktického postupu multifaktorové analyzy dopravni nehodovosti
byly uvedeny pfiklady dvou prvkd silniéni sité: kfizovatky a mezikfizovatkové useky. V obou
pripadech byla vyuZita data Policie CR, dale Celostatni s¢itani dopravy a Silni¢ni databanka
RSD CR; bylo viak nutno je doplnit i o vlastni prizkum, napf. doplnéni intenzity na
nescitanych komunikacich nebo dalsi udaje z mapovych podkladd.

Byla ilustrovana dulezitost exploracni analyzy (seznameni se s daty). Pfi této analyze bylo
napf. zjisténo, Zze hodnoty nékterych proménnych nemaji nedostate¢nou variabilitu, nejsou
tudiz vhodné pro regresni analyzu. Dale bylo zjisténo, Ze proménné nemaji normalni
rozdéleni a linedrni zavislosti, je tedy zfejmé, Ze nelze pouzit klasickou regresi.

Nasledujici analyza hlavnich komponent se pouziva spiSe v pfipadech velkého mnozstvi
proménnych. ProtoZe to v prikladech neplatilo (metodu navic nelze aplikovat na kategorické
promeénné), zjisténych komponent bylo relativné malo. Zavéry analyzy tedy nebyly vyuzity a
puvodni proménné byly ponechany.

DuleZita byla korela¢ni analyza — byla-li zjiSténa silnd zavislost mezi vysvétlujicimi
proménnymi, bylo nutno nékterou vyloucit.
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Na zavér byly provedeny dvé analyzy regrese — logisticka regrese a zobecnénda regrese
(zobecnény linedrni model). Z jejich vysledku Ize interpretovat miru vlivu, jaky maji jednotlivé
proménné na nehodovost.

Prostrednictvim provedenych analyz byly identifikovany nasledujici rizikové faktory:

KFiZzovatky (priklad A) Useky (ptiklad B)
Analyza hlavnich komponent intenzity kFivolakost
Logisticka regrese intenzity, sam. odb. pruh intenzita, kfivolakost, les...
Zobecnény linedrni model intenzity, sam. odb. pruh intenzita, krivolakost, les...

Zaveéry jsou silnéjsi v pripadé, kdy je vliv nékterého faktoru potvrzen vice analyzami. Takto
byl potvrzen vliv pfitomnosti samostatného odbocovaciho pruhu u kfiZovatek, dale
kfivolakosti a lesa u mezikfizovatkovych usek.

Zaveéry jsou vsak vidy omezeny dostupnosti pouZitych dat. Zaroven plati, Ze fada velicin,
které by teoreticky mély byt rizikovymi faktory, nemusi mit statisticky prokazatelny vliv a do
modelu tudiZ nejsou zahrnuty — u kfizovatek se napf. neuplatnil uhel kfizeni, u modelu Useku
se neuplatnila proménna popisujici havarijni stav povrchu vozovky.

Zavérem byly nékteré zjisténé vlivy ilustrovany graficky. U kfiZovatek byl takto prokazan vliv
samostatnych odbocovacich pruhU; u Usekd byl ukdzan vliv intenzity a kfivolakosti, jenz
i ¢iselné koresponduje s jinymi zdroji.

Priklady ilustruji, Ze:

= Kazidy zpUsob analyzy poskytuje odliSny pohled, je proto vhodna jejich kombinace.

= Vypovidaci schopnost je dana kvalitou modeld, jeZz jsou omezeny dostupnosti pouZitych
dat. Nejcastéji se pouzivaji plosné databaze, je vSak nutno je dopliovat vlastnimi
prazkumy.
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4 Prinosy metodiky

4.1 Novost postupu

Postupy, uvedené v metodice, se pouzivaji se vjinych védnich oborech, inovativni je vsak
jejich poutiti v kontextu dopravni nehodovosti. Pfedstavené analyzy umoznuji identifikovat a
kvantifikovat rizikové faktory v ramci vétsi silni¢ni sité.

Vysledné zobecnéné linedrni modely maji zaroven dalSi mozné aplikace a to podle zaméreni:

= zaméreni na soubor jednotek (napf. soubor kfizovatek dané konfigurace v daném kraji) ...
zde se vyuZije obecna rovnice modelu

= zaméreni na jednotku (napf. konkrétni kfizovatku z uvedeného souboru) ... zde se do
rovnice dosadi konkrétni hodnoty a zpfesni se podle empirické bayesovské metody

Tab. 3 uvadi otazky, na které mohou tyto dvé zaméreni odpovédét, spolu s konkrétnimi
priklady.

Tab. 3 Otdzky a priklady demonstrujici dvé rtizna zaméreni multifaktorovych analyz [19]

Zaméreni na soubor Zaméreni na jednotku

Jaka je ,,normalni“ bezpecnost jednotek Je tato jednotka ,,abnormalné”
danych vlastnosti? nebezpecna?

(Priklad: Jaka je nehodovost vybrané (Ptiklad: Jednd se o kritické misto?)
kategorie kfiZovatek?)

Jak se lisi bezpecnost dvou soubord? Jaky bude pfinos zmény vlastnosti

konkrétni jednotky?

(Priklad: Jsou smérové délené komunikace (Ptiklad: Jak se zméni nehodovost
bezpecnéjsi neZ smérové nedélené?) prusecné kriZovatky po prestavbé na
okruzni?)

Ve srovnani se standardnimi postupy maji metody doporucené v metodice nékolik pfednosti,
které jsou pro prehlednost uvedeny v Tab. 4 (rozdéleny podle zaméreni uvedeného v Tab. 3).
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Tab. 4 Srovnadni standardnich a doporucenych metod

Zaméreni | Otazky Standardni metody Metody doporucené
v metodice
Soubor Jsou metody vhodné | Standardni metody (napf. | Ano, zobecnény linedrni

pro analyzu
nehodovosti
(Cetnosti nehod)?

linedrni regresi) lze
aplikovat pouze na spojita
data s normalnim
pravdépodobnostnim
rozlozenim. Cetnost
nehod témto pozadavkim
neodpovida.

model zohlednuje
statistické vlastnosti
cetnostnich dat (diskrétni
data s negativné
binomickym
pravdépodobnostnim
rozdélenim).

Kolik soucasné
pUsobicich vliva lze
posuzovat?

Vlivy Ize posuzovat
(tabelovat nebo
zobrazovat v grafu) vzdy
maximalné dva zaroven.

Lze analyzovat neomezeny
pocet soucasné plsobicich
vliva.

Jednotka

Jsou identifikovdna
mista, ktera jsou
svym usporadanim
skutecné rizikovejsi?

Standardni metody
neumoznuji redukci
nahodné slozky ve vyskytu
nehod. Velky podil mist je
tudiz identifikovan
nespravne.

Pouzitim empirického
bayesovského pfristupu lze
redukovat vliv ndhodné
slozky. Podil nespravneé
identifikovanych mist je
tudiz vyrazné nizsi nez u
standardnich metod.

Jsou kritickda mista
identifikovana
shodné v rliznych
Casovych obdobich?

Vlivem pUsobeni ndhodné
slozky se mista
identifikovana v riznych
obdobich vyrazné lisi.

Velka ¢ast identifikovanych
mist je v ¢ase stabilni.

Z tabulky vyplyva, Ze standardni metody nejsou pro analyzu multifaktorovych jevl vhodné;
navic je nelze pouZit s ohledem na statistické vlastnosti nehodovych dat. Redenim jsou proto
postupy, predstavené vtéto metodice. Pomoci predstaveného zobecnéného linearniho
modelu lze kvantifikovat vliv jednotlivych spoluplsobicich proménnych a to samostatné (bez
ovlivnéni ostatnimi proménnymi). Konkrétné tedy napit. graf na Obr. 7 ukazuje jak je
modelovana nehodovost ovlivnéna intenzitou (s odfiltrovanim vlivu délky Useku, kfivolakosti
ad.). Oproti tomu standardnimi metodami nelze tyto vlivy odfiltrovat, vysledek je vidy
ovlivnén vSemi proménnymi.

4.2 Popis uplatnéni certifikované metodiky

Metodiku lze uplatnit jako navod k provadéni multifaktorové analyzy dopravni nehodovosti.
Analyza umoznuje identifikovat a kvantifikovat rizikové faktory v ramci vétsi silnicni sité.
MuUzZe byt tedy soucasti procesu rizeni bezpecnosti silnicni sité.

Analyza vychazi z dat o souboru prvk( silnicni sité, nezabyva se tedy pouze jednotlivymi
misty, ale jeji vysledky lze v zavéru na konkrétni mista aplikovat. Na jednom uUseku napriklad
nelze zjistovat vliv hodnot kfivolakosti na bezpecénost (protoze Usek ma jen jednu hodnotu
krivolakosti). Proto se analyzuje soubor uUsekl a zvysledku se zjisti vliv kfivolakosti na
dotycénych usecich. Podle kritické hodnoty (podle grafu na Obr. 8 je to kfivolakost 125
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gon/km) pak lze na konkrétnim misté hodnotit, zda je krivolakost bezpecna ¢i nebezpecna a
zda neptispiva Ci prispiva k nehodovosti.

Lze uvést konkrétni aplikace, kdy se postupy prezentované v metodice, uplatnily ve studiich

CDV, v souladu s délenim v Tab. 3:

= Zpohledu celého souboru byly ve studiich CDV srovnavany napt. stykové a prlisecné
kfiZovatky v Praze [29, 30] nebo smérove délené a nedélené Useky sité TEN-T [32].

= Z pohledu jednotek se jednalo o ulohy identifikace kritickych mist [20 — 27]. Lze uvést
napf. identifikaci kritickych mist v extravilanu v Jihomoravském kraji na silnicich Il. tfidy
[31, 33, 34, 37] nebo na silnicich I. tfidy [35]. Ohledné dopravné bezpecnostnich opatreni
se hodnotila napf. ucinnost prestaveb prusecnych kfizovatek na okruzni [36].

Z uvedeného vyctu studii vyplyva, Ze metodu lze aplikovat vintravilanu i extravilanu; na
krizovatkach i usecich; na méstské, krajské i celostatni silni¢ni siti.

4.3 Ekonomické aspekty

Jak je uvedeno v pfedchozim odstavci, modely ziskané multifaktorovou analyzou provadéné

podle predlozené metodiky, maji fradu uplatnéni s ekonomickym aspektem. Mohou pomoci

pfi rozhodovani o tom

" na co by se méla opatfeni prednostné zaméfit (na zdkladé kvantifikace kritickych
faktoru),

= kde by se méla opatieni prednostné aplikovat (na zédkladé identifikace kritickych mist),

= jakd opatfeni jsou nejprinosnéjsi (na zakladé hodnoceni tGcinnosti).

Uvedené racionalizace postupu mohou vést k ekonomickym uUspordm na strané spravce
prislusné silnicni sité. Vysledné zvySeni bezpecnosti a snizeni nehodovosti vede zaroven ke
snizeni celospolecenskych socioekonomickych ztrat.
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