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ABSTRAKT
KARDOSOVA, Dorota: Statistické modelovanie dat v oblasti vzdeldvania. [Bakalarska

praca]. — Zilinska univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky; Katedra makro a
mikroekonomiky. — Veduci prace: Ing. Lucia Pancikova, PhD. — Stupeii odborne;j
kvalifikacie: bakalar. — Studijny odbor: Informatika. Zilina, 2020. 87 s.

Tato bakalarska praca bola zamerand na identifikaciu faktorov vplyvajucich na spokojnost’
Studentov so Studiom na vysokej Skole a na faktory, ktoré mozu ovplyviiovat’ rozhodnutie
Studenta pokraCovat’ v inzinierskom stupni Stadia na danej vysokej Skole. V ramci
tejto prace bola vykonana analyza realnych dat zozbieranych prostrednictvom dotaznika od
Studentov Fakulty riadenia a informatiky, navstevujucich bakalarske Studijné programy
ponukané fakultou. Na zaklade tejto analyzy dat a teoretickych poznatkov boli
identifikované faktory ovplyviujuce rozhodnutie $tudenta pokracovat’ v $tadiu a nasledne
boli vytvorené, vyhodnotené a porovnané viaceré regresné modely. Tieto informacie boli
vyuzité pri spracovani aplikécie, prostrednictvom ktorej bolo mozné po zadani zékladnych

informécii o Studentovi predikovat’ jeho rozhodnutie pokrac¢ovat’ v §tadiu.

KPacové slova: predikcia, logisticka regresia, multinomickd logistickd regresia,

klasifika¢né rozhodovacie stromy, spokojnost’ so Stadiom



ABSTRACT
KARDOSOVA, Dorota: Statistical modeling in education. [Bachelor thesis]. — University

of Zilina. Faculty of Management Science and Informatics; Department of Macro and
Microeconomics. — Supervisor: Ing. Lucia Pan¢ikova, PhD. — Qualification level: bachelor.

— Study program: Informatics. Zilina, 2020. 87 p.

This bachelor thesis was focused on identification of factors influencing the satisfaction of
students with their university studies and factors, which could influence their decisions to
continue with an engineering degree at the given university. Within this thesis an analysis of
real data collected from students of Faculty of Management Science and Informatics,
attending bachelor study programs offered by the faculty, was conducted. Based on this data
analysis and theoretical bases, factors influencing this decision were identified and various
regression models were constructed, evaluated, and compared. The information gained was
used to create an application that, by filling out basic information about a student, can predict

the decision of said student to continue with their studies.

Key words: prediction, logistic regression, multinomial logistic regression, classification
decision trees, academic satisfaction
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Uvod

Napriek tomu, ze vela stredoskolakov si tito skuto¢nost’ neuvedomuje, vol'ba vysoke;j
Skoly sa d4 povazovat’ za jedno z najdolezitejSich rozhodnuti v zivote Studenta. Niektori
Studenti sa uz po skonceni strednej Skoly rozhodnu uplatnit’ na trhu prace, bez d’alsieho
ziskaného vzdelania, avSak Coraz viac Studentov si uvedomuje dolezitost’ vysokoskolského
vzdelania pre ich buduce posobenie v spoloc¢nosti a rozhodne sa prihlasit’ na vysoku skolu.
Vel'akrat sa vSak stane, Ze sa Studenti po ziskani bakalarskeho titulu rozhodnu nepokracovat’
v §tadiu na inzinierskom stupni $tidia v danom odbore, na danej Skole, alebo sa rozhodnu
nepokracovat’ v inzinierskom Studiu vobec, pretoze to nepokladaja za dolezité. Preco je

tomu tak?

Tato bakalarska praca je zamerana na identifikdciu faktorov vplyvajucich na
spokojnost’ Studenta so $tadiom na Fakulte riadenia a informatiky a na zistenie informacii o
tom, ako tieto faktory vplyvaju na rozhodnutie Studenta pokracovat’ v inzinierskom Sstupni

stadia na fakulte.

Podl'a Gidajov uvedenych vo Vyro€nej sprave fakulty z roku 2018, za posledné dva
roky pocet prijatych Studentov do 1. rocnika bakaldrskeho §tidia na Fakultu riadenia
a informatiky znaéne klesol v Studijnych programoch Informatika aj Manazment. Tento

vyvoj prijatych Studentov za poslednych 9 rokov mézeme vidiet’ na nasledujiicom grafe ¢.1.
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Co sa tyka prijatych $tudentov do 1. roénika inZinierskeho §tGdia na FRI, podet
Studentov pokracujticich na Studijnom programe Informacné systémy je v priebehu rokov
premenlivy. Mensi odliv Studentov programu Informacné systémy zapricinilo v roku 2016
otvorenie nového Studijného programu Inteligentné informacné systémy. Avsak vyrazny
pokles v poslednych rokoch mézeme vidiet pri $tudijnom programe Pocitatové inzinierstvo.
Blizsie informacie o vyvoji poctu Studentov prvych ro¢nikov ndm moze poskytnut’ graf ¢.2.
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Graf 2 — Vyvoj poétu prijatych Studentov do 1.ro¢nika inzinierskeho §tidia v jednotlivych

Studijnych programoch
Zdroj: [50]

Podrla informacii ziskanych zo Studijného oddelenia Fakulty riadenia a informatiky su
pocty aktualnych Studentov podla jednotlivych ro¢nikov a Studijnych programov
nasledovné:

Tabulka 1 — Zapisani Studenti podl'a ro¢nikov ku 31.10.2019

Studijng odbor Supeh | Spolu |——1 kY

pocita¢ové inzinierstvo 1 87 32 27 28

manazment 1 194 54 65 75

informatika 1 621 228 155 238

biomedicinska informatika 2 17 17

pocitacové inZinierstvo 2 27 13 14
inteligentné informacné systémy 2 14 6 8
informa¢ny manazment 2 114 63 51
aplikované sietové inzinierstvo 2 38 16 22
informacné systémy 2 121 51 70

Spolu 1233 | 480 412 341

Opakujuci 175 29 54 92

Zdroj: [41]
15



Fakultu riadenia a informatiky navstevuje v akademickom roku 2019/2020 dokopy
1233 Studentov. Pocet prvakov na bakalarskom stupni je 314 z celkového poctu 902
Studentov bakalarskeho stupiia. Najvacsi podiel z celkového poctu maja tohtoro¢ni tretiaci,
ktorych je 341. V tejto tabul’ke mézeme taktiez vidiet’ pocet opakujucich Studentov, ktorych
je 175 anajvacsi podiel tychto Studentov navstevuje treti ro¢nik. Celkova tabulka so

vSetkymi podrobnost’ami je dostupna Vv prilohe A.

Dolezitym udajom pre nés je pocet Studentov na inzZinierskom stupni Studia, ktorych
je dokopy 331 a drviva vicsina tychto Studentov navstevuje Studijné programy Informacny
manazment a Informacné systémy — ktory je rozdeleny na Podnikovl informatiku,
Spracovanie dat a Grafické spracovanie dat. V akademickom roku 2019/2020 bol
predstaveny aj novy Studijny program Biomedicinska informatika, o ktory prejavilo zaujem
az 17 Studentov. Napriek tomu v§ak mozeme vidiet’, ze kym v akademickom roku 2018/2019
bolo prijatych 185 prvakov, v akademickom roku 2019/2020 je to len 166 novych prvakov.
Je dolezité poznamenat’, Ze vSetky Udaje tykajuce sa akademického roku 2019/2020 st
aktualne ku 31.10.2019 a mézu sa teda mierne lisit’, a to napriklad v pripade, ak niektori
Studenti niekedy v priebehu zimného semestra zanechali Stidium, ¢o je bezné napriklad
v prvom rocniku bakalarskeho Studia, kedy vela Studentov po prvej neuspesnej skuske

Stadium ,,vzda“.

Ulohou tejto prace je poukazat’ na faktory, ktoré by mohli ovplyviiovat’ rozhodnutie
Studentov Fakulty riadenia a informatiky pokracovat’ na druhom stupni vysokoskolského
vzdelania. V pripade, Ze by vdaka tejto praci boli zistené faktory, ktoré pozitivne alebo
negativne vyrazne vplyvaji na toto rozhodnutie Studenta, mohla by pomoct a podnietit’
k uskutocneniu istych zmien, na zaklade ktorych by sa viac Studentov rozhodlo pokrac¢ovat’

Vv §tudiu na inZinierskom stupni $tadia.

Cielom tejto prace bola analyza redlnych dat ziskanych od aktudlnych Studentov
Fakulty riadenia ainformatiky navstevujucich bakalarsky stupen Stadia, vytvorenie
Statistickych modelov za pouZitia relevantnych premennych a validécia tychto Statistickych
modelov, ktorych ucelom bola predikcia rozhodnutia Studenta pokracovat v Studiu na

druhom stupni vysokoskolského studia na Fakulte riadenia a informatiky.

V prvej kapitole je popisany sucasny stav rieSenej problematiky na Slovensku iv
zahrani¢i. Druha kapitola sa venuje teoretickym vychodiskdm a s fiou stvisi tretia kapitola,

ktora poskytuje informacie o Statistickych metodach a modeloch, ktoré boli v tejto praci
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pouzité. Popisu zberu dat, ich Gprave a analyze sa venuje kapitola Stvrta. Piata kapitola je
venovana Statistickému modelovaniu na Studentskych datach, S vyuzitim roznych
Statistickych modelov. V Siestej kapitole je nasledne poskytnuté vyhodnotenie préace

a mozné navrhy do buducna.
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1 Sucasny stav rieSenej problematiky na Slovensku a vo svete

Miera udrzatelnosti (angl. student retention) Studentov na vysokej Skole a miera
pred¢asnych odchodov $tudentov bez ziskania titulu (angl. student attrition) st problémy,
ktorymi sa zaoberaju univerzity celosvetovo uz niekol’ko rokov. V stcasnosti, kedy je trh
vyssieho vzdelania globalizovany a konkurencia univerzit je vysoka, méze vzniknuta povest’
nizkej udrzatelnosti Studentov a vysokej miery odchodov Studentov z univerzity bez

ziskania titulu vyrazne poskodit priliv novych $tudentov na tiito univerzitu. [33]

Podl’a stadie z roku 2002 (Cotton, Dollard, Jonge) vykonanej na University of South
Australia st stres a celkova spokojnost’ vyrazne prepojené s mierou udrzatelnosti Studentov
— pokial’ su Studenti vystavovani vyraznym stresovym faktorom a pocituji uzkost, ich
akademické vysledky, napredovanie a celkova spokojnost’ st negativne ovplyvnené a je
pravdepodobnejsie, Ze Studium na Skole predCasne ukoncia. Je preto potrebné venovat
pozornost’ vytvoreniu priaznivého pracovného prostredia, ktoré by malo tito uzkost

a nespokojnost’ Studentov znizit. [8]

Yu, Digangi akol. vo svojej §tadii v roku 2007 skumali potencialne faktory, ktoré
moézu ovplyviiovat rozhodnutie Studenta zotrvat' na Skole s vyuzitim klasifikaénych
stromov. V ramci tejto Studie bol vyuzity klasifikaény rozhodovaci strom, pomocou ktorého
boli skimané demografické tidaje, akademické vysledky z predoslého vzdelania ako aj
aktudlne akademické vysledky. Stiidiou bol dokdzany vztah medzi zotrvanim na vysokej
Skole a bydliskom Studenta — to, ¢i Student byva na internate/dochadza, alebo je jeho trvalé
bydlisko v blizkosti $koly aj z hl'adiska financii a z toho vyplyvajucich vyssich nakladov na

stadium vplyva na jeho rozhodnutie zotrvat’ na Skole. [52]

V roku 2015 sa Siming, Niamatullah, Gao, Xu, Shaf snazili identifikovat’ vztahy
medzi spokojnostou Studentov so Studiom a odbornostou, pripravou a pristupom
vyucujucich, vybavenim Skoly, ako aj s prilezitostami a skiisenostami, ktoré inStitat
Studentom poskytuje. Pomocou deskriptivnej analyzy, regresie a korelacnej analyzy bolo
Stidiou preukazané, Ze vSetky tieto faktory maji vplyv na spokojnost’ Studentov vysokych

kol a preto sa odporaca na tieto faktory ststredit’ svoju pozornost’. [42]

Acheampong, Boyetey, Osei Gyimah a Okyere v roku 2013 pomocou logistickej
regresie ukazali, Ze na spokojnost’ Studentov na Skole maju vplyv aj faktory ako napriklad
vyucba, odbornost’ pedagogov, vybavenie skoly, Studijny odbor, $tidium v zahranici alebo

vyucované predmety. [1]
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Pokial' ide o $tadie na Slovensku, v roku 2015 Kravéikova, Kozelova a Zupova
vyuzili Statisticky softvér SPSS na zistenie stvislosti medzi vztahom ku praci (Studiu)
a socialno-demografickymi charakteristikami. Pri uvazovani faktorov vplyvajacich na vzt'ah
Studenta ku Stadiu aplikovali Herzbergovu tedriu pracovnej motivacie a identifikované
faktory rozdelili na motivatory (vnutorné faktory) a dissatisfaktory (vonkajsie faktory). Ako
motivatory boli definované napr. atraktivnost’ Studijnych programov, naro¢nost’ predmetov,
prax, pristup ucitel'ov, spravodlivé hodnotenie a medzi dissatisfaktory patrili napr. ponuka
Studijnych programov, uplatnitenost’ na trhu prace, rozvrh, mimoskolské aktivity alebo

vybavenie fakulty. [27]

Vychadzajic z projektu s ndzvom To da Rozum, realizovaného organizaciou MESA10
— centrom pre ekonomické a socidlne analyzy, v pripade porovnania Studentov Studujucich
na Slovensku a studentov zo Slovenska Studujucich v zahraniCi, je na Studentov na
Slovensku oproti Standardom v inych krajinach vyvijany ovela vac¢si tlak z hl'adiska poctu
predmetov za semester, kedy skoro 40% Studentov uviedlo, Ze za semester ma priemerne 8
aviac predmetov. Na druhej strane u studentov v zahrani¢i sa toto ¢islo pohybovalo len

nie¢o malo cez 13% Studentov, ktori maju 8 a viac predmetov za semester. [34]

Analyza $kolstva na Slovensku tykajiica sa pred¢asnych odchodov z VS, vykonané v
ramci projektu To d4 Rozum ukazala, ze vicSina Studentov odchadza uz pocas bakalarskeho
Studia. Nakol'ko védcSina $kol upustila od organizovania prijimacich skiSok a Studenti sa
prijimaji naborovo, znamena to, Ze najvicSia selekcia Studentov nastdva uz v prvom
ro¢niku, kedy $tadium ukonéi 30-40% $tudentov. Studenti v odbore informatiky pred¢asne
zo Stadia odchadzajt aj z dovodu nedostatku it-ckdrov na pracovnom trhu, z coho vyplyva,
Ze st na trhu prace vel'mi Ziadani bez ohl'adu na ich nadobudnuté vzdelanie. Z tohto dovodu
vicSina Studentov informatiky zanechd Studium na inZinierskom stupni a nedokonc¢i ho,
alebo sa uspokoji s bakalarskym titulom a na druhy stupen Stadia nenastupi vobec, pretoZe

nepovazuju d’alSie stadium za potrebné. [34]

Na to, ¢i sa Studenti rozhodnt po zisku bakalarskeho titulu pokracovat’ na druhom
stupni vysokoSkolského Studia maji vplyv viaceré faktory. Okrem uplatnitelnosti na trhu
prace, ktoré Studenti povazuju za vel'mi ddlezité, maju na toto rozhodnutie vplyv aj iné
faktory. Vysledky z dotaznika projektu To d4 rozum ukdzali ako jeden z najCastejSie

uvadzanych dovodov §tidia na vysokej Skole ofakdvania zo strany rodiny. Tento dovod
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uvadzali zo vSetkych Studijnych programov najcastejSie Studenti IT a matematiky, ¢i uz

z respondentov na bakalarskom stupni, ale aj respondenti na inzinierskom stupni Stadia. [11]

Velké mnozstvo teoretickej pripravy na bakaldrskom stupni Stadia s vel'mi
obmedzenymi moznostami vyuzit tieto teoretické vedomosti v praxi moze viest’ ku strate
motivacie a chuti ucit’ sa. Tlak zo strany rodiny méze posobit’ ako silny faktor v pripade, ak
Studentom chyba motivacia inych foriem, predovsetkym td vnutornd motivacia Studovat’.
Napriek tomu, Ze absolventi bakalarskeho $tadia v odbore IT nemaja problém najst’ si
zamestnanie uz pocas bakalarskeho stidia, vacSinou pocituju tlak zo strany spolo¢nosti,
ktora povazuje az ziskanie magisterského alebo inzinierskeho titulu ako tispesné ukoncenie

vysokoskolského vzdelania. [11]
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2 Teoretické vychodiska

V tejto kapitole su popisané zakladné Statistické pojmy, pricom teoretické znalosti
popisané v tejto kapitole boli d’alej vyuzité pri vypracovani praktickej Casti prace, v ktorej

boli vytvorené predikéné modely.

2.1 Zakladné pojmy

Zékladny Statisticky subor je mnozinou vSetkych Statistickych jednotiek, inak
povedané mnozinou vsetkych objektov, ktoré pozorujeme. Tieto Statistické jednotky maju
istd spolo¢nu charakteristiku. Tito spolocnt vlastnost’ vSetkych Statistickych jednotiek
nazyvame $tatisticky znak (napr. pohlavie, vek, vzdelanie, a pod.). Statistické znaky mozno
delit na kvalitativne (kategoridlne) a kvantitativne (¢iselné) znaky. Kvalitativne znaky
vyjadruju vlastnost’ Statistickej jednotky slovne. Delime ich na ordinalne a nominalne.
Nominalne (nazvové) znaky vyjadruju ista nemeratel'na vlastnost’, napr. pohlavie. Ordinalne
(poradové) znaky je mozné usporiadat’ do poradia, pri¢om ale nevieme urcit’, o kol’ko je dana
hodnota vicsia (napr. hodnotenie v Skole). Kvantitativne znaky nadobtidajt ¢iselné hodnoty,
¢o znamena, Ze ich vieme usporiadat’ do poradia a vieme aj povedat, o kolko je jedna
hodnota vécsia ako druhd. Tieto znaky delime na diskrétne a spojité. Diskrétne znaky mézu
nadobudat’ spocitatelne vel'a hodndt z kone€nej mnoziny hodnoét (pocet strodencov)

a spojité znaky svoje hodnoty nadobtdaju z definovaného intervalu (prijem). [45]

Nakol’ko je zreymé, Ze ¢i uz z Casovych, alebo inych dovodov nie je mozné skiimat’
cely Statisticky stbor, je potrebné z tohto stiboru vytvorit’ vyber podl'a vopred stanovenych
pravidiel, alebo tento vyber vykonat’ nahodne. Tento vyber nazyvame vyberovy stbor. Ide
0 tzv. vzorku, ktora je podmnozinou zakladného stiboru a pomocou ktorej ma byt tento
zakladny stbor charakterizovany. DéleZita je reprezentativnost tohto vyberu, a teda

vyberovy subor musi spravne reprezentovat’ zakladny subor. [45][49]

2.2 Analyza dat (Data Analysis)

Datova analytika je proces spracovania, modelovania a vyhodnocovania dat,
prostrednictvom logickych, matematickych a Statistickych metdd a Gvah s cielom néjst’
Vv tychto datach dolezité informacie, ktoré mozu viest’ k podpore rozhodovania. Ide o uréenie
relevantnych vzt'ahov, vzorcov a zavislosti v tychto datach, priCom vopred nevieme aké
vzt'ahy medzi premennymi oCakavat. Analyza dat sa Casto rozdeluje do dvoch faz —

exploratornej a konfirmacne;j. [13][51]
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2.2.1 Exploratérna analyza dat (Exploratory Data Analysis)

Exploratérna analyza je prvym krokom pri analyze dat. Ako uz z nazvu odvodeného
z angl. slova explore (slov. skimat’, objavovat’) vyplyva, ide 0 skimanie dat a hl'adanie tzv.
clues, teda zachytnych bodov. V tejto faze je dolezité oboznamit’ sa s datami a zistit’, s akym
datasetom vlastne pracujeme. Ddlezité je stanovit’ si ciel a urcit’ otdzky, na ktoré chceme
zistit' odpovede. V tejto faze je potrebné prist’ na najlepsi mozny spdsob, ako tieto data
vhodne vyuzit, resp. ako z tychto dat ziskat’ maximum. EDA zahffia proces zistovania
zakladnych charakteristik, zistovanie Struktary dat, identifikovanie chyb a chybajucich dat,
zistovanie anomalii v datach, stanovenie hypotéz, odhad parametrov a stanovenie intervalov

spolahlivosti. [14]

Vizualizacia je grafickou reprezentaciou dat. Vyuzitim grafov, tabuliek alebo map
vieme jednoducho ,,0d oka“ odhalit’ vzt'ahy, povahu dat a suvislosti medzi tymito datami.
Vizualizacia dat je taktiez dobrym spdsobom, ako komunikovat’ data pre Sirokl verejnost.
NajcastejSim a Casto aj najzrozumitelnejSim sposobom vizualizdcie je prostrednictvom
grafov, pri¢om je vel'mi dolezité zvolit’ spravny typ grafu, aby bol zrozumitel'ny, Citate'ny
a prehl'adny. Na vyber mame z viacerych typov grafov, ako napr. koladovy graf, stipcovy
graf alebo histogram, ¢i boxplot. Data je taktiez mozné zobrazit’ v tabul'kach, ¢o ndm
zjednoduSuje ur¢ovanie deskriptivnych Statistik, ktoré ndm poskytuju délezité informacie
o naSom datovom subore. Tieto deskriptivne Statistiky rozdel'ujeme na charakteristiky

polohy, charakteristiky variability a dopliujuce charakteristiky. [9][15][43]

Ciselné charakteristiky polohy vyjadruju polohu znaku, okolo ktorého su hodnoty
rozptylené. Tato poloha sa meria pomocou strednych hodnoét, ktorych je viac druhov, pricom
Vv istych situaciach su niektoré stredné hodnoty vhodnejsie ako iné. Tieto stredné hodnoty su

napriklad[25][43]:

— aritmeticky priemer, ktory je vobec najzndmejSim priemerom a je definovany
vzt'ahom

_ 1

kde n je rozsah nahodného vyberu a x; je hodnota i-teho pozorovaného
Statistického znaku,
— modus M, je hodnota Statistického znaku s najvac¢Sou pocetnostou, inak

povedang, je to najCastejSie sa vyskytujuca hodnota Statistického znaku,
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— medidn M, je hodnota, ktora ndm rozdel'uje Statisticky subor na dve priblizne

rovnako pocetné skupiny (polovice).

Charakteristiky variability nam hovoria o tom, ako vel'mi st hodnoty rozptylené okolo
strednej hodnoty. Napriek tomu, ze data mo6zu mat’ rovnaku stredni hodnotu, mézu mat’ int
rozptylenost’. Cim je hodnota variability vyssia, tym menej sa da stredna hodnota povaZovat
za reprezentativnu. Tuto premenlivost’ dat mézeme vyjadrovat’ réznymi charakteristikami.

Medzi najcastejsSie pouzivané charakteristiky variability patria [12][43]:

— rozptyl je najpouzivanejSou charakteristikou variability a udava nam
informaciu o tom, ako vel'mi sa idaje odchyl'uji od strednej hodnoty, pricom je

definovany vztahom
1

s? = — it — X)° (22)

— smerodajné odchylka je druhou odmocninou rozptylu

s = %Z?zl(xi — X)? (23)

Vsetky tieto charakteristiky ndm poskytuju zdkladné informacie o tom, ako nas datovy

stibor vyzera a aké data obsahuje. [15]

2.2.2 Inferen¢na analyza dat (Inferential Data Analysis)

Inferencnd (konfirmacnd) analyza dat (tzv. testovanie hypotéz) je druhou fazou
analyzy dat a nasleduje po explorativnej analyze dat. V tejto faze st data podrobované
testom. Pri vykonavani Statistickych testov sa najprv stanovi hypotéza, pri¢om tato hypotéza
je na zéklade vysledkov tychto testov — ktoré st vykonané na vyberovom subore — bud’
prijatd alebo zamietnuta. Okrem testovania hypotéz IDA zahfila aj vytvaranie odhadov,
regresnu analyzu (odhady vztahov medzi premennymi) a analyzu rozptylu (hodnotenie

rozdielov medzi planovanym a skutoénym vysledkom). [13]

Testovanim hypotéz sa snazime generalizovat’ tvrdenie tym, ze overime, ¢i je dana
hypotéza pravdiva, a teda ¢i sa prijima, alebo nie. Testovanie vykonavame na vyberovom
subore, ktory je istou reprezentaciou zdkladného suboru, inak povedané, zistujeme ako
dobre nas vyberovy subor modeluje celkovii populaciu (v naSom pripade Studentov FRI). Pri
tomto testovani oproti sebe kladieme dve hypotézy, ktoré si navzajom odporuja — nulovt a

alternativnu. Nulova alebo testovana hypotéza Ho je hypotéza, ktorej platnost’ overujeme.
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Proti nej staviame alternativnu hypotézu Ha, ktora nulovej hypotéze odporuje a popiera ju.
[31][44]

Po vysloveni Ho @ Ha je potrebné stanovit’ hladinu vyznamnosti @ € (0; 1), ktora je
definovana ako tzv. chyba prvého druhu, kedy nulovu hypotézu zamietneme napriek tomu,
7e je pravdiva. Dal§imi krokmi st volba vhodného 3tatistického testu, vypocet hodnoty
testovacicho  kritéria, vypocet prislusnej p-hodnoty avyhodnotenie testu. Ak
p-hodnota < a, nulovu hypotézu Ho na hladine vyznamnosti @ zamietame v prospech
alternativnej hypotézy Ha. AK p- hodnota > a, potom nulovi hypotézu Ho na hladine

vyznamnosti @ nezamietame. [43]

2.2.2.1 Pearsonov (chi-kvadrat) test

Chi-kvadrat test nezavislosti je najznamejSi a najpouzivanejsi test nezavislosti
Statistickych znakov usporiadanych v kontingencnej tabul'ke. Chi-kvadrat test nezavislosti
testuje nulovll hypotézu H,, naproti ktorej stavia alternativnu hypotézu H,. Hypotézy H,, a
H, st nasledovné [43]:

Hy: ndhodné velic¢iny X a Y su nezavislé

H,:nahodné veli¢iny X a Y su zavislé

Tvrdenie, Ze ndhodné veliiny (premenné) X a Y si nezavislé znamena, Ze
pravdepodobnost’ nastania urcitej varianty veli¢iny X neovplyviluje nastanie urcitej varianty

veli¢iny Y. [43]

Tento test je zalozeny na porovnani pozorovanych (empirickych) pocletnosti n;;
a ocakavanych (teoretickych) pocCetnosti e;; nahodnych veli¢in X a Y. Tieto nahodne
veli¢iny predstavuju znak Statistického stiboru (napr. pohlavie, vek...). Nahodna premenna
X nadobtda hodnoty 1,2 ...r a ndhodna premenna Y nadobuda hodnoty 1,2 ...s, kde r je
podet riadkov a s je pocet stipcov kontingenénej tabul’ky. [43]

Empiricka poCetnost’ n;; je poCet pripadov, kedy sa vyskytla vo vybere dvojica (i, j),
a teda sa uprvkov vyberu zistil i-ty stupein znaku X aj-ty stupen znaku Y. Empirické

pocetnosti st definované vztahmi [43]:
Nje = j=1 n;j (24)

n.j = izlnij. (25)
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Teoreticka pocetnost’ e;; je definovana nasledovne [43]:

e = Nie Mej (2.6)

n
Testovacie kritérium s (r — 1) * (s — 1) stupfiami vol'nosti je rozdielom empirickej
a teoretickej pocetnosti. Vzorec je nasledovny [43]:

2 rows  (ny—ey)’
X°= Xim1 Xjm1 (2.7)

eij

Nulova hypotézu H, 0 nezévislosti X a Y zamietame na hladine vyznamnosti o, ak

hodnota testovacieho kritéria presiahne prislusny 100(1 — a)% kvantil rozdelenia, a teda

2.2.2.2 Cramérov kontingen¢ny koeficient (Cramérovo V)

Cramérov kontigen¢ny koeficient, skratene nazyvany aj Cramérovo V, je koeficient
uréujuci silu vztahu medzi premennou riadkovou a premennou stipcovou v kontingenénej
tabulke. Tento koeficient je najvhodnejSou mierou asociacie medzi premennymi, ktoré st
kategorické a méze nadobudat’ hodnoty < 0; 1 >, priCom 0 vyjadruje ziadny vztah medzi
premennymi a1 vyjadruje dokonalt asocidciu (vzt'ah). Hranice asocidcie mdzu byt
nasledovné [37]:

Hodnota 0 = ziadny vztah

Hodnoty okolo 0,2 = slaby vztah
Hodnoty okolo 0,5 = stredny vztah
Hodnoty okolo 0,7 a vy$Sie = silny vztah
Hodnoty 1 = dokonaly vztah

Tieto hranice su len orientacné a vzdy zéavisia od povahy dat. V tejto praci boli hranice

stanovené podl'a vyssie uvedenych hodnét. [3][37]

Hodnota Cramérovho V sa vypocita

_ f X2/n
V= min (s—-1, r-1)’ (2.8)

kde x? je hodnota testovacieho kritéria chi-kvadrat testu, n je pocet pozorovani, s je pocet

stipcov a r je pocet riadkov kontingenénej tabulky. [37]
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3 Metodologia

V nasledujucej kapitole sa pozornost’ venuje zakladnym Statistickym a analytickym
metodam, ktoré boli vyuzité pri vypracovani praktickej ¢asti prace na predikciu rozhodnutia

Studenta pokracovat’ v bakalarskom stupni $tudia na Fakulte riadenia a informatiky.

3.1 Strojové ucenie (Machine Learning)

Strojové ucenie je jednou z podoblasti umelej inteligencie, ktord sa zaobera
algoritmami a metdédami, pomocou ktorych sa program uéi a nasledne je schopny na zaklade
informacii, ktoré sa naucil, vhodne reagovat’ na rozne vstupné hodnoty bez toho, aby bol na
to priamo naprogramovany. Cely proces uenia za¢ina skimanim dat, v ktorych program
najde vzory a na zéklade toho sa rozhoduje. Strojové ucenie prebieha v dvoch fazach, vo
faze trénovania a faze testovania. Faza trénovania, nazyvana aj faza ucenia, je prvou fazou
strojového ucenia, pocas ktorej je vytvoreny matematicky model, ktory je natrénovany na
trénovacej mnozine. Takto natrénovany model nasledne vo faze testovania aplikujeme na

testovacej mnozine. [2][10]

Podla spdsobu, akym proces ucenia modelov prebieha, rozdelujeme algoritmy
strojového ucenia do dvoch skupin [2]:
— ucenie s ucitel'om (supervised learning)

— ucenie bez ucitel'a (unsupervised learning)

Do skupiny ucenia s ucitelom patri vacSina algoritmov strojového ucenia, napr. linedrna
regresia, logistickd regresia alebo rozhodovacie stromy. Pri uceni s uc¢itel'om sa program uci
Z tzv. datasetu, ktory je rozdeleny na trénovaciu mnozinu cvi¢nych dat, na ktorej sa model
natrénuje, a testovaciu mnozinu, na ktorej svoje vysledky otestuje a urci sa jeho uspesnost’.
Pre ucenie bez ucitela je Specifické to, Ze model sa uci len na zaklade vstupnych
premennych. Medzi metddy ucenia bez uclitel’a patri napr. zhlukovanie a asociacie, ktoré
napriklad vyuZivaju spolo¢nosti ako Amazon a Netflix na odporac¢anie svojich produktov

zakaznikom, na zaklade ich predoslej aktivity. [2][47][48]

3.2 Regresna analyza

Regresna analyza je analyza, ktorej cielom je najst’, preskiimat’ a charakterizovat’
vzajomné vztahy medzi jednotlivymi premennymi. Ulohou regresnej analyzy je uréit’ taka
regresni funkciu, alebo tzv. regresny model, ktorym sme schopni ¢o najlepSie popisat’

zavislosti medzi premennymi. Regresna analyza moZe byt jednoduchd alebo viacnésobna.
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Pri jednoduchej regresnej analyze sa zaoberame iba jednou nezdvislou premennou, pricom
zavisla premenna Y bude zavisiet' od nezavislej premennej X . Pri viacnasobnej regresii

uvazujeme Vac¢si pocet nezavislych premennych X1, Xo, ..., Xi. [26]

3.2.1 Linearna regresia (Linear Regression)

Linearna regresia je najjednoduch$im modelom regresnej analyzy a jej vysledna
hodnota je linearnou kombinédciou hodndt nezavislych premennych X1, X2, ..., Xi. Linedrna
regresia je Statisticka metdda, ktora sa vyuziva na vyjadrenie vztahu medzi zavislou
premennou Y, ktord je spojita, a nezavislymi premennymi X1, X2, ..., Xi. Cielom lineadrnej
regresie je modelovat’ spojitd zavisli premennt Y ako matematickl funkciu jednej alebo
viacerych premennych X tak, aby tento regresny model mohol byt pouzity na predpovedanie
hodnoty Y vtedy, ked’ pozname iba hodnoty X. Tento zakladny regresny model linearne;j

regresie s jednou nezavislou premennou ma tvar matematickej rovnice [7][15]:
Yi=Bot+BixX: + ¢ (3.1)

kde Y; vyjadruje hodnotu zavislej premennej na zaklade hodnoty nezavislej

premennej X;, B, a f; predstavuju parametre modelu a € je chyba pozorovania. [15]

3.2.2 Logisticka regresia (Logistic Regression)

Logisticka regresia je regresny model, ktory sa pouziva na popis vztahov medzi
premennymi Vv pripade, ak zdvisla premennd Y nie je spojitd, ale je bindrna/kategoricka.
Binarna zavisla premenna Y méze nadobudat’ dve hodnoty (zvy€ajne 1 a 0). Logisticka
regresia je model pravdepodobnostny, urcuje pravdepodobnost’ nastania udalosti (Y = 1) na
zaklade jednej alebo viacerych nezéavislych premennych. Nakol'ko ide o pravdepodobnost’,
logisticka regresia moze nadobtidat’ hodnoty iba z intervalu < 0; 1 >. Vzt'ah medzi zavislou
premennou Y anezdvislou premennou X je teda dany urCitou pravdepodobnostou. Tato

pravdepodobnost’ je definovana nasledujicim vztahom [6][7]:

1
1+ e—(bo+b1*X1)

P(Y =1) = (3.2)

V pripade, ak by sme uvazovali vacsi pocet nezavislych premennych, vztah medzi
zavislou premennou Y a tymito nezavislymi premennymi X1, X», ..., Xi, & pravdepodobnost’

nastania udalosti by bola definovana nasledovne [15]:

1
P(Y = 1) = 1+ e~ (bo+tb1*X1+b2*Xz++b;*X;) (3'3)
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Threshold value t (slov. prahova hodnota) pri logistickej regresii vytvara aktsi hranicu
medzi pravdepodobnost’ami. Model logistickej regresie ndm poskytuje pravdepodobnost’,
s akou udalost’ nastane. V naSom pripade je to pravdepodobnost toho, ze Student bude
pokracovat’ v Studiu. Prahova hodnota nam urcuje hranicu medzi pravdepodobnost’ami,

pri¢om plati [15]:
P(Y = 1) >t = predpovedaj 1
P(Y = 0) <t = predpovedaj 0

V naSom pripade to znamena, ze ak je pravdepodobnost’ véc¢sia ako prahova hodnota
t, model predpoveda 1, ateda, ze Student bude pokracovat’ v $tudiu na FRI. V opa¢nom

pripade je predikovana 0, t. j. Student nebude pokracovat’ v stadiu na FRI.

3.2.3 Multinomicka logisticka regresia (Multinomial Logistic Regression)

Multinomickd logistickd regresia sa pouziva na predikciu zavislej nomindlnej
nahodnej premennej pomocou jednej aviacerych nezavislych premennych. Ide
0 pokrocilejsiu techniku, ktora sa da povazovat za rozsirenie binomickej logistickej regresie,
nakolko zé&visld premennd X moédze mat’ viac ako dve kategorie/hodnoty, ktoré modze

nadobudat’. [30]

3.2.4 Rozhodovaci strom (Decision Tree)

Rozhodovaci strom (angl. Decision tree) je jednym z néstrojov na podporu
rozhodovania. Rozhodovacie stromy su jednou z najznamejSich foriem klasifikacie, ale
okrem klasifikaénych stromov existuji aj stromy regresné. V pripade regresnych
rozhodovacich stromov je vystupna premennd spojitd (numerickd hodnota). Pri
klasifikaénych rozhodovacich stromoch je vystupna premennéd kategorickd (moéze byt

binarna). [15]

Rozhodovaci strom sa konS$truuje na trénovacej mnozine. Rozhodovaci strom je
tvoreny z uzlov, vetiev a listov. Na vrchole stromu sa nachadza hlavny uzol nazyvany koren,
ktory obsahuje vSetky udaje. Koren sa d’alej vetvi do d’alSich uzlov na zdklade ur¢enych
pravidiel rozhodovania. Kazdy z vnlitornych uzlov teda predstavuje rozhodnutie na zéklade
vlastnosti objektu a je podmnoZinou koreiového uzla. Strom sa vetvi az kym objekt nie je
zaradeny do listového uzla, ktory ho klasifikuje. V pripade novych objektov, ktoré este nie

su klasifikované, tieto objekty postupne prechadzaju od koretiového uzla, cez jednotlivé
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vetvy a vnatorné uzly, az kym neskoncia v jednom zlistov, ktorym moézu byt

reprezentované a klasifikované. [32][38]

Ako uz z nazvu vyplyva, ide o modely, ktoré maji stromovu Struktaru. Vd’aka tejto
Struktire sa dad strom jednoducho graficky znazornit’ a je l'ahko interpretovatelny, ¢o je
jednou z vyhod rozhodovacich stromov. Graficku reprezentaciu a priklad jednoduchého

klasifika¢ného stromu moézeme vidiet’ na nasledujucom obrazku. [15]

ano

Ani vegan,
ani vegetarian

ano nie

Vegetarian Vegan

Obrazok 1 — Priklad klasifikaéného rozhodovacieho stromu
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020 podrla [32]
Na obrazku ¢.1 mdézeme vidiet’ jednoduchu predikciu spdsobu stravovania na zaklade
toho, ¢i respondent konzumuje miso alebo vajcia. Vd’aka grafickému zndzorneniu z obr.¢.1
su vysledky predikcie jednoducho interpretovatel'né. Pokial’ osoba nekonzumuje méso, ale
konzumuje vajicka je to vegetarian. Ak nekonzumuje méso ani vajicka, stravuje sa ako

vegan. V pripade, ak osoba konzumuje méso, nie je ani vegan, ani vegetarian.

Okrem grafickej reprezentdcie a jednoduchej interpretovatelnosti je vyhodou
rozhodovacich stromov aj fakt, Ze nie je potrebna linearnost’ vzt'ahov. Rozhodovacie stromy
maju vsak aj isté nevyhody. Medzi tieto nevyhody patri napr. nachylnost’ na pretrénovanie
modelu (model sa dta ,,nau¢i naspamét™ a na novych datach je nepresny). Dal$ou z nevyhod
je nestabilnost’” modelov rozhodovacich stromov, ¢o znamend, Ze aj mala zmena v datach

moze zmenit’ model a narusit’ Strukturu stromu. [15][21]

Pri vytvarani modelov rozhodovacich stromov je potrebné spravne zvolit’ parametre
minsplit, minbucket a cp. Minsplit a minbucket st parametre, ktoré nastavuju pravidla
vetvenia a urcuju hranice ukoncenia vetvenia. Minsplit uddva minimalny pocet pozorovani
Vuzle na to, aby sa tento uzol mohol d’alej vetvit. Minbucket uddva minimalny pocet

pozorovani v listovom uzle. Cp je parameter zlozitosti rozhodovacieho stromu. Jeho
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hlavnou ulohou je uSetrenie vypoctového Casu tym, ze ,,odreze* vetvy, ktoré su zbytocné —
vetvenim ktorych by sa nezvysila celkova hodnota koeficientu determinacie R? (presnost
modelu) o hodnotu cp. R? slizi na popis predikénej schopnosti vytvoreného modelu.
Vyjadruje percento variability dat, ktoré vytvoreny model vysvetl'uje, a teda 0 kol’ko percent

je vytvoreny model lepsi ako tzv. baseline (zakladny) model. [15][39]

3.2.5 Nahodny les (Random Tree)

Jednym zo spdsobov rieSenia problémov spomenutych pri rozhodovacich stromoch je
vyuzitie modelu ndhodného lesa. Ndhodny les (angl. Random Forest) je nastroj strojového
ucenia, ktory je zlozeny z viacerych rozhodovacich stromov. Model ndhodného lesa je sice
vypoctovo naro¢ny a tazko interpretovatelny, ale nakol’ko nie je nachylny na pretrénovanie,
zlepSuje presnost rozhodovacich stromov. Vystupom ndhodného lesa je kombinacia
vysledkov jednotlivych rozhodovacich stromov. Pri regresnom ndhodnom lese je vystupom
priemer hodnoét jednotlivych rozhodovacich stromov. Vystupom klasifikacného ndhodného

lesa je najéastejSie sa vyskytujica kategoria. [15]

3.3 Validacia modelov

Pokial’ maju byt modely vyuzité v praxi, je dolezité tieto modely validovat’. Validacia
je proces, kedy vytvoreny model aplikujeme na nové (testovacie) data, na ktorych tento
model nebol natrénovany, a sledujeme uspeSnost modelu na tychto testovacich datach.
Pomocou otestovania modelu na testovacich datach zistujeme nakol’ko je model presny na

neznamych datach, a ¢i nedoslo ku pretrénovaniu modelu. [24]

Na hodnotenie klasifikacnych modelov sluzi klasifikacnd matica, inak nazyvana

matica chybovosti, ktora vyzera nasledovne [15]:

Tabulka 2 — Klasifika¢na matica

Predikovana hodnota
Predikovana 0 | Predikovana 1
Skuto¢na | Skuto¢na 0 TN FP
hodnota | Skuto¢na 1 FN TP

Vlastné spracovanie podla [15]

Pokial’ by sme vzali ako priklad rozhodnutie Studenta pokracovat’ v stadiu, pricom toto
rozhodnutie by mohlo nadobtdat’ len dve hodnoty (1 - ano/0 - nie), tato tabulka by
zobrazovala vysledky predikcii tohto rozhodnutia (v stipcoch) a skutoéné rozhodnutie
pokracovat’ v stadiu alebo odist’ (v riadkoch). Hodnota TN (true negative) udava pocet

vysledkov, ktoré boli skuto¢ne negativne, ateda kolko Studentom, ktori odisli bolo
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predpovedané, ze odidu. Hodnota FP (false positive) udava pocet vysledkov, ktoré boli
nespravne pozitivne, ¢o znamend, ze bolo predpovedané, ze Student bude pokracovat v
Studiu, ale Student zo Skoly odiSiel. Hodnota FN (false negative) udava pocet nespravne
negativnych vysledkov, kedy bolo predikované, Ze Student zo Skoly odide, ale Student sa
rozhodol pokrac¢ovat’ v studiu. Hodnota TP (true positive) udava pocet skutocne pozitivnych
vysledkov, kedy studentovi bolo predpovedang, ze bude v Stadiu pokracovat’ a tento Student

sa tak aj v skuto¢nosti rozhodol. [22]

Na zéklade hodndt ztejto matice vieme vypocitat zakladné metriky urcujuce
uspesnost’ naSho modelu. Medzi tieto metriky patria senzitivita, Specificita a celkova

uspesnost’. [15]

Specificita modelu v nasom pripade udava schopnost modelu rozpoznat® tudentov,
ktori sa rozhodli odist anepokratovat v S$tadiu, ateda pravdepodobnost’ toho, Ze
predikovand hodnota bude negativna (0 = Student nepokracuje), ked’ Student neplanuje
v §tadiu pokracovat. Specificitu modelu vypoéitame pomocou nasledujiceho vztahu,

vyplyvajuceho z matice chybovosti z tabul’ky ¢.2 [22]:

™/ N + rp) (34)

Senzitivita modelu udava schopnost’ modelu rozpoznat’ Studentov, ktori sa rozhodli
v §tadiu pokracovat’, a teda pravdepodobnost’ toho, Ze predikovand hodnota bude pozitivna
(1 = Student pokracuje) vtedy, ked’ Student planuje v Studiu pokracovat’ d’alej. Senzitivitu
modelu vypocitame na zéklade tabulky ¢.2 zobrazujucej maticu chybovosti nasledujicim

vztahom [22]:

"/ N+ TPy (35)

Aby sa model dal povazovat’ za dobry je potrebné, aby medzi hodnotami Specificity

a senzitivity boli ¢o najmensie rozdiely a tieto hodnoty si boli ¢o najblizsie. [15]

Celkovu uspesnost’ modelu mézeme na zéklade matice chybovosti z tabul’ky ¢.2 vypocitat’

nasledovnym vztahom [22]:

TN + TP
( )/ (TN + FP + FN + TP) (3.6)

Vsetky uvedené metriky s opisané na klasifikacnom probléme, ktory ma len dve

kategorie — ano (1) alebo nie (0). Klasifika¢ny problém rieSeny v tejto praci mé kategorie az
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Styri, tym padom aj klasifika¢na matica vyzera inak. Matica chybovosti v pripade, Ze zavisla
premenna ma viac ako dve kategoérie, ma rozmer i * i, priCom i je pocet kategorii zavislej
premennej. V tomto pripade sa senzitivita a Specificita pocitaji pre kazdu kategoriu zavislej
premennej zvlast. V Statistickom programovacom jazyku R je mozné na vytvorenie matice
chybovosti pouzit' funkciu confusionMatrix() z balicka caret. Pomocou tejto funkcie
nielenze vieme vypisat’ maticu chybovosti, ale automaticky su z tejto matice vd’aka tejto

funkcii vypocitané aj jednotlivé Statistiky. [5]
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4 Analyza a uprava dat

Tato kapitola je venovana popisu spdsobu ziskania dat vyuzitych v tejto praci, popisu
dat samotnych, ich Struktire a naslednej Gprave tychto dat. Na analyzu dat bol pouzity
tabul’kovy procesor Excel pri vytvarani grafov a programovaci jazyk R, ktory je urCeny na
Statistickl analyzu dat aich grafické zobrazenie. Jeho funkcie moézu byt rozSirené
nainStalovanim bali¢kov a kniznic. Jazyk R bol v tejto kapitole pouZity pri zistovani miery

asociacie premennych vypo¢tom Cramérovho V a pomocou chi-kvadrat testu. [15]

4.1 Analyza dat z dotaznika

Data k vypracovaniu tejto prace boli ziskané prostrednictvom anonymného dotaznika,
zberom odpovedi od sucasnych Studentov navstevujucich Studijné odbory Informatika,
Manazment a Pocitatové inZinierstvo, bakalarskeho stupna stadia na Fakulte riadenia
a informatiky. Dotaznik vyplnilo 181 respondentov a zber dat prebehol v mesiacoch februar
— marec 2020, kedy bol dotaznik Sireny prostrednictvom socialnych sieti. Na§ zakladny
subor teda obsahuje 181 pozorovani, ktorymi st Studenti bakaldrskych Studijnych

programov Informatika, Manazment a Poc¢itacové inzinierstvo na FRI.

4.1.1 Exploratorna analyza dat z dotaznika

Ako sa dalo ocakavat' a ako z nasledujiiceho grafu ¢.3 vyplyva, nakol'ko Fakultu
riadenia a informatiky navstevuje viac chlapcov ako dievcat, tak viac ako polovicu

respondentov (66%) tvorili muzi.

Respondenti podl'a pohlavia

61
(34%)

zeny

® muzi

120
(66%0)

Graf 3 — Respondenti podl'a pohlavia
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Co sa tyka $tudijnych programov, tak najvicsie zastiipenie respondentov mal $tudijny

program Informatika (65%) anajmenej odpovedi bolo zaznamenanych od Studentov
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navstevujucich odbor Pocitatové inzinierstvo (len 6%). Viac ako polovica respondentov

navstevuje treti rocnik (59%), 25% respondentov chodi do druhého roc¢nika a prvy ro¢nik

navstevuje 16% respondentov. Toto mdéZeme vidiet’ na grafe ¢.4.

Respodenti podl'a Studijnych

programov
11
52
(29%)
= PocitaCové
inzinierstvo
Manazment

118

(65%) m [nformatika

106
(59%)

Respondenti podla
ro¢nikov

29
(16%)

46
(25%)
" prvy
druhy

W treti

Graf 4 — Respondenti podla $tudijnych programov a roénikov

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Na grafe ¢.5 mozeme vidiet, ako st respondenti spokojni so $tudijnym programom,

ktory navstevuju. Celkovo 34,81% respondentov je so svojim Studijnym programom vel'mi

spokojnych a 41,99% je s programom skor spokojnych ako nespokojnych. Pocet Studentov,

ktori su so svojim S$tudijnym programom nespokojni, tvori len nieco malo cez 6%

z celkového poctu respondentov. Na nasledujicom grafe ¢.5 moézeme vidiet’ spokojnost’

respondentov podl’a jednotlivych Studijnych programov.

Spokojnost’ so Studijnym programom

55
50
45
40 41,99%
35
30 34,81%
25
20
15
10
; 1 —
suhlasim skor suhlasim
m [NF 39 (21,55%) 50 (27,62%)
MAN 19 (10,50%) 22 (12,15%)
mP| 5 (2,76%) 4 (2,21%)

16,57%
. 6,63%
skor nesuhlasim vObec nesuhlasim
20 (11,05%) 9 (4,97%)
9 (4,97%) 2 (1,10%)
1 (0,55%) 1 (0,55%)

Graf 5 — Spokojnost’ respondentov so §tudijnym programom

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Ide 0 jednu z premennych, ktora méze ovplyviovat rozhodnutie Studenta pokracovat
v budiicnosti v §tadiu na inzinierskom stupni $tidia na Fakulte riadenia a informatiky. D4 sa
predpokladat’, ze pokial je Student so svojim Studijnym programom spokojny, bude chciet’

pokracovat’ v §tudiu na inzinierskom stupni $tadia a naopak.

4.1.2 Uprava dat z dotaznika

Aby mohli byt spravne pouzité, bolo potrebné ziskané data pred ich pouzitim najskor
upravit. Nakol'ko vac¢sina odpovedi v dotazniku bola povinnych, problém s chybajicimi
datami bol minimalny. Musim taktieZ poznamenat’, Ze respondenti vypiiali dotaznik naozaj
dosledne a svedomite a vécsina respondentov uviedla odpovede aj na otazky, ktoré boli
oznaCené za nepovinné. Ak sa vyskytli chybajice odpovede, tento problém bol pri
jednotlivych premennych rieSeny nasledovne (otazky ku jednotlivym premennym su
dostupné v prilohe B a im priradené hodnoty v prilohe C). Premennej pVyucbaPrax v otazke
tykajucej sa toho, ¢i je vyucba dostato¢ne orientovana na prax boli chybajice odpovede
nahradené modusom. Rovnaky postup bol zvoleny aj v pripade premennej pVyuzitieUciva,
ktora vyjadruje nakol’ko respondenti vyuzivaju nadobudnuté vedomosti a zruénosti v praxi.
Posledna otazka, pri ktorej boli zaznamenané chybajice odpovede sa tykala toho, ¢i su
Studenti hrdi na to, Zze Studuju na FRI. Nakol’ko v tejto otazke bolo mozné zvolit’ si z dvojice
odpovedi ano(1)/nie(0), v premennej fHrdy boli chybajliice idaje nahradené hodnotou 0,5.
Pri premennej vLudiZapis, kde mal v otazke respondent zadat’ pocet I'udi, ktorych poznal
pri zapise, bola tejto premennej priradena hodnota 0 v pripade, ze respondent vo svojej

odpovedi uviedol ¢islo mensie ako 0.

Respondenti udavali v dotazniku aj svoje doterajSie Studijné vysledky zo stredne;j
Skoly, ale aj vysledky z aktualneho $tudia na vysokej $kole na Fakulte riadenia a informatiky.
Pri maturitach v pripade, Ze respondent z daného predmetu nematuroval bolo toto vyjadrené
hodnotou 0. Obdobne tomu bolo aj pri aktudlnych akademickych vysledkoch. Nakol'ko
respondenti navStevuju rozlicné Studijné programy, nie vSetky predmety sa nachadzali
Studijnych osnovéach programu, ktory navstevuju. Z tohto dovodu v pripade, ze Student

neabsolvoval predmet, alebo ho nemal v $tudijnej osnove bolo toto vyjadrené hodnotou 0.

4.1.3 Inferencna analyza dat z dotaznika

V teoretickej casti v kapitole 2.2.2 sme spominali, ze Statistické znaky, alebo teda
premenné, sa delia na kvalitativne a kvantitativne. Je to potrebné odlisit’ aj z toho dovodu,

ze kvalitativne premenné su faktorové a spracovavaju sa odliSne. Kvalitativne premenné sa
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delia na nominalne (ndzvové) a ordinalne (poradové). Hodnoty ordinalnych kvalitativnych

premennych boli nahradené ¢iselnymi hodnotami 0-3 a to nasledovne:

Tabulka 3 — Hodnoty ordindlnych kvalitativnych premennych

Slovné vyjadrenie Hodnota

nie negativne nepotreboval/a som to
na prednasky nechodim | , , , ;

2P Y vobec nesuhlasim nesthlasim
vobec 0

A . nie, pretoZe nemam
vobec nikdy '©, b

zaujem
nie, ale premyslal/a . " .
> &°¢ premy neutralne CiastoCne

som o tom
obcas sa prednask . . N A 1

)as 54 p Y skor negativne skor nesuhlasim
zucastnim
planuje/m ho prerusit’ nie, pretoZe nemam c¢as | obcas
ano skor pozitivne obcas pridem na akciu
ano, ale niektoré N , 2

.y . skor suhlasim
prednasky vynecham
ano, chodim na vsetk iy . , .
o y pozitivne ano, chodim na akcie

prednasky 3
suhlasim

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

V tejto praci skimame vztahy medzi rozhodnutim pokra¢ovat’ v $tudiu na
inZinierskom stupni Stddia a jednotlivymi premennymi. Silu tychto zavislosti medzi
rozhodnutim pokra¢ovat’ v Studiu a jednotlivymi premennymi bolo potrebné otestovat’ a bol

na to vyuzity cely dataset obsahujuci 181 pozorovani.

4.2 Miery asociacie medzi nominilnymi premennymi a rozhodnutim

pokracovat’ v Studiu

Jednym z Casto vyuzivanych spdsobov vyjadrenia miery asocidcie medzi nominalnymi
premennymi je pomocou Cramér’s V, ktoré je blizsie definované v kapitole 2.2.2.2. Hodnoty
Cramérovho V pre jednotlivé premenné znasho datasetu st zobrazené v nasledujucej
tabul’ke €. 4. Vyberame premenné, ktoré maju na rozhodnutie pokracovat’ v §tadiu isty
vplyv, aj ked’ len minimalny. Z tohto dovodu berieme do ivahy vSetky premenné, ktoré
nadobudaju hodnotu Cramérovho V vicsiu ako 0,2, ktora vyjadruje slabu silu asociacie

medzi premennymi. Tieto premenné su v tabul’ke ¢.4 vyznacené zelenou farbou. [3][29]

Tabulka 4 — Asociacie medzi nominalnymi premennymi a rozhodnutim pokracovat

bydlisko typSS
0.1517381 | 0.09627018

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Ako mdzeme ztabulky vidiet, ide o premenné pohlavie, Studijny odbor a kraj,
z ktorého Student pochadza. Hodnotu Cramérovho kontigencného koeficientu (vzorec
2.8) sme vypocitali vjazyku R pomocou kniznice Isr avnej obsiahnutej funkcie
cramersV(). VSetky otazky ku ktorym s jednotlivé premenné priradené su dostupné

Vv prilohe B a hodnoty tychto premennych st dostupné v prilohe C.

4.3 Miery asociacie medzi ordinalnymi premennymi a rozhodnutim
pokracovat’ v Studiu
Na vyjadrenie miery asociacie medzi rozhodnutim pokracovat’ v stadiu a jednotlivymi
ordindlnymi premennymi bol pouzity chi-kvadrat test. Chi-kvadrat test sa pouziva na
overenie hypotézy, ktora tvrdi, Ze medzi dvoma kategorickymi premennymi neexistuje
ziaden vztah. Tento test porovnava empirické (pozorované) pocetnosti z dat s o€akavanymi
pocetnost’ami — o¢akavané za predpokladu, Ze medzi premennymi neexistuje vzt'ah. Nulova

a alternativna hypotéza st nasledovné [4][17][18]:

Hy: Medzi danou ordindlnou premennou a premennou fIng neexistuje zavislost

H,: Medzi danou ordinalnou premennou a premennou flng existuje zavislost

Pomocou jazyka R a funkcie chisq.test() z kniznice MASS boli asociacie medzi
jednotlivymi ordindlnymi premennymi a rozhodnutim pokracovat’” v Stadiu na FRI
otestované chi-kvadrat testom pri hladine vyznamnosti @ = 0.05. V nasledujucej tabul'ke
¢.5 su zelenou farbou vyznacené premenné, ktoré maji vplyv na rozhodnutie Studenta
pokracovat’ v Studiu flng, a teda ich vysledna p- hodnota < «, ¢o znamend, Ze nulovu
hypotézu Ho zamietame na hladine vyznamnosti a V prospech alternativnej hypotézy Ha,
ktorad tvrdi, Ze medzi premennou flng a danou premennou existuje Statisticky vyznamna

zavislost’.

Tabulka 5 — Asociacie medzi ordinalnymi premennymi a rozhodnutim pokracovat

X rocnik matSJL matMAT matINF matFYZ

p 0.1474 0.7628 0.8522 0.005855 0.4297

X matOBN matODB progrSS zhoduje vineSkoly

p 0.4414 0.6474 0.3223 0.01514 0.1705

X | vPrvaVolba vSam vRodicia sBavi sZnova

p 0.07929 0.07929 0.09174 0.000000443 0.000006344
X SINF sMAN sPI SPAS SAUS

p 0.2857 0.2081 0.2367 0.01794 0.0424

X | sPrednasky [sRodiciaPodporal sPrenasam sOpakujem sPredcasne

p 0.02772 0.2075 0.0006044 0.0001001 0.00000001629
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X |sPredcasneKam sPomoc sVztahy sSocZivot sNezvladam

p 0.02703 0.1642 0.0102 0.0009991 0.0002968

X | sPsycholog sNarocne sNaroky spProgramy spPrilezitosti

p | 0.0001891 0.008752 0.0007134 | 0.0000001454 0.1515

X | spSemester spOdradza spZbytocne spZastarale spStudProgram
p | 0.000007488 0.02688 0.001166 0.0007382 0.000000002978
X | spVybavenie | spOdbornost spPristup spHodnotenie spTerminy

p 0.01023 0.0124 0.000001858 | 0.00003689 0.0000277

X pPraca pVOdbore pVyucbaPrax |pVyuzitieUciva pTitul

p 0.5155 0.8551 0.0003029 0.0002688 0.0004418

X | pFinNarocne | pFinRodicia fAkcie fPovest fOdporucam

p 0.7126 0.2058 0.02082 0.00005135 |0.0000000000000613
X fHrdy fHodnotenie fErasmus fDobraVolba internat

p | 0.00003596 | 0.0000006474 0.3672 0.0000000005 0.2915

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Z tabul’ky mozeme vidiet’, Zze vSetky premenné, ktoré vyjadruju spokojnost, ¢i uz so

Studijnym programom, hodnotenim, ale aj vybavenim Skoly alebo vyu¢ovanymi predmetmi,

st povazované za dolezité. Rovnako ddlezité su aj premenné tykajuce sa Studia a samotnej

fakulty, napr. ¢i Student ,,prenaSal® predmet, narocnost’ Studia, vztahy nadobudnuté pocas

Stadia a S tym suvisiace zucastiiovanie sa na akciach fakulty, povest’ fakulty a fakt, ¢i je na

flu Student hrdy, hlasi sa ku nej a odporucal by ju aj svojim zndmym. Celkové znenie otazok

ku jednotlivym premennym néjdete v prilohe B a hodnoty premennych st v prilohe C.
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5 Statistické modelovanie

V nasledujtcej kapitole su popisané jednotlivé Statistické modely, ktoré boli vytvorené
na zaklade urcitych kritérii vychadzajicich zo studii predstavenych v kapitole 1. Modely
boli vytvarané s vyuzitim volne dostupného programovaciecho jazyka R uréeného na
Statistickil analyzu dat a ich graficktl vizualizaciu. Zakladné funkcie jazyka R je mozné
rozsirit nainstalovanim rozli¢nych kniznic, prostrednictvom ktorych pouzivatel ziska

pristup ku réznym funkciam a Statistickym metodam, ktoré méze vyuzivat. [15]

Na vytvorenie modelov bol pouzity cely dataset obsahujuci 181 zdznamov od
respondentov Studujucich na bakalarskom stupni Fakulty riadenia a informatiky. Tento
dataset bol v jazyku R pomocou funkcie sample.split() z kniznice caTools a funkcie subset()
rozdeleny na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Trénovacia mnozina slizila na natrénovanie
predikéného modelu a tento model bol nasledne otestovany na mnozine testovacej. Aby
mohol byt model o najpresnejsi, je potrebné, aby sa natrénoval idedlne na Co najvicsej
vzorke dat. Model ale musi byt na dostato¢ne velkej vzorke dat aj otestovany, takze ani
testovacia mnozina nemoze byt mald. Po zvazeni tychto faktov bol parameter splitRatio vo
funkcii sample.split() nastaveny na hodnotu 0,7. Do trénovacej mnoziny bolo potom

funkciou subset() vlozenych 70% dat a testovacia mnozina obsahovala zvy$nych 30% dat.

Pred vytvorenim modelov bolo potrebné skontrolovat’ zavislosti medzi jednotlivymi
nezéavislymi premennymi — korelaciu. Korelacia vyjadruje silu linedrnej zavislosti (silu
vztahu) medzi premennymi. Korelacia je Ziadlica medzi zavislou premennou a nezavislymi
premennymi, avSak medzi jednotlivymi nezavislymi premennymi je korelacia neZiadlca.
Korela¢ny koeficient moze nadobudat’ hodnoty z intervalu < —1; +1 >, pricom hodnota
+1 vyjadruje perfektni pozitivnu korelaciu, hodnota —1 perfektni negativnu korelaciu a
hodnota 0 udava, 7e medzi premennymi neexistuje ziaden vztah. Cim je hodnota
korela¢ného koeficientu blizSia k 0, tym je vztah medzi premennymi slabs$i, resp. az
neexistujuci. Korelaciu medzi jednotlivymi nezavislymi premennymi sme v jazyku R
zist'ovali zostrojenim korelacnej matice, a to zavolanim funkcie cor(). Korela¢nu maticu sme
zostrojili pred samotnym vytvorenim modelov aby sme zistili, ¢i pouZité nezavislé premenné
nemaji medzi sebou vel'mi silny vztah a vyrazne sa neovplyviiuji. Hodnoty korelacného
koeficientu sme interpretovali nasledovne [15]:

<-1,-0,6> V <0,6;1> = silnyvztah

(-0,6;-0,3> V <0,3;0,6) = stredne silny vztah
(=03;0> V <0;0,3) = slabyaZneexistujici vztah
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Ako pripustni hranicu sme zvolili interval < —0,6; 0,6 >. V pripade, ak by bola
absolutna hodnota korelaéného koeficientu vacsia ako 0,6, zaradenie tychto premennych do
modelu budeme musiet’ zvazit, nakol'ko zaradenie oboch premennych do modelu moze
spdsobit’ to, ze sa tieto premenné budu navzajom ovplyviiovat v dosledku ¢oho budu obe

Statisticky nevyznamné.

Cielom vytvorenych modelov bolo na zdklade informacii ziskanych od Studentov
predikovat’ rozhodnutie Studenta pokracovat’ v $tadiu na druhom stupni stadia na Fakulte
riadenia a informatiky. Toto rozhodnutie Studenta bolo nasou zavislou premennou. Nakol'ko
ide o problém Kklasifikacny, bolo potrebné vyuzit metdody na rieSenic klasifikacnych
problémov. Pri vytvarani modelov sa vychadzalo zo §tadii spominanych v kapitole 1, z
ktorych boli do jednotlivych modelov zvolené adekvatne premenné. Vsetky informacie ku
jednotlivym premennym vyuZzitym v modeloch a im prislichajiicim otazkam st dostupné

Vv prilohe B a prilohe C.

Pri skimani faktorov vplyvajucich na celkovi spokojnost’ Studenta so Skolou a jeho
zotrvanie na Skole boli v minulosti vyuZité rozli€né postupy a metody, a to napriklad aj
klasifika¢né rozhodovacie stromy alebo logisticka regresia (pozri kapitola 1). Nakol'ko
Vv pripade nami rieSeného problému ma nasa zavisla premenna fIng, vyjadrujuca rozhodnutie
Studenta pokracovat v $tadiu na FRI Styri kategorie, pri rieSeni naSho problému bola vyuzita
multinomicka logistické regresia. Binarnu logisticka regresiu sme vyuzili pri zjednoduSeni
nasho problému, kedy sme zavisli premennt so Styrmi kategoériami nahradili premennou
binarnou. Nakoniec sme skusili na§ problém riesit’ pomocou klasifikacnych rozhodovacich

stromov.

5.1 Modely multinomickej logistickej regresie (MLR)

Jednou z moznosti predikcie rozhodnutia $tudenta pokracovat’ v studiu je vytvorenim
modelov multinomickej logistickej regresie. Multinomicka logisticka regresia je rozSirenim
logistickej regresie, pricom narozdiel od logistickej regresie méa zdvisla premenna pri
multinomickej regresii viac ako dve kategorie. Zavisld premenna v nami vytvorenych
modeloch multinomickej logisticke regresie je premenna flng a ma Styri kategorie (pozri
priloha B a priloha C). Na vytvorenie modelu multinomickej logistickej regresie existuje
v jazyku R funkcia multinom() z balicka nnet, ktory je potrebné nainstalovat’ pomocou

prikazu install.packages("nnet") a pred pouzitim nacitat’ prikazom library(nnet).
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5.1.1 Model ¢.1 zohPadiiujuci stresové faktory (MLR)

Pri tvorbe modelu ¢.1 sme vychadzali zo $tadie z roku 2002, v ktorej Cotton, Dollard
aJonge preukdzali, ze na rozhodnutie Studenta pokraCovat’ v §tidiu a neukoncit' ho
predCasne vplyvaji stresové faktory. V naSom pripade teda boli do modelu zvolené
premenné, ktoré odrazaju psychicky stav Studenta a teda ¢i ma pocit, Ze st nantho kladené
privysoké naroky, alebo ¢i musel niekedy vyhladat’ odborni pomoc psycholdga. Jedna sa
0 premenné sSocZivot, sPrenasam, sOpakujem, sNezvladam, sPsycholog, sPredcasne,

sPredcasneKam, sNarocne, sNaroky, sPomoc a sVztahy.

Pred samotnym vytvorenim modelu bolo potrebné skontrolovat’ mieru korelacie medzi
nezavislymi premennymi. Pre tento el sme v jazyku R zostrojili korelaéni maticu
pomocou prikazu cor(modell) asledovali sme, ¢i sa hodnota korela¢ného koeficientu
nachadza v nami stanovenom intervale < —0,6;0,6 > . Korelaéni maticu vsetkych

premennych zvolenych do modelu €.1 m6Zeme vidiet’ na nasledujicom obrazku ¢.2.

fIng sPrenasam  soOpakujem sNezvladam sSocZivot sPredcasne sPredcasnekam

fIng 1.0000000 -0.29769086 -0.26904636 -0.3164618 -0.1986071 -0.3431581 -0.12717871

sPrenasam -0.2976909 1.00000000 0.52891974 0.3504183 0.1351936 0.2719838 0.05338523

sopakujem -0.2690484 0.52891974 1.00000000 0.3625330 0.1152107 0.3328572 0.15737739

sNezvladam -0. 3164618 0.35041832 0.36253297 1.0000000 0.3730675 0.3869653 0.17720725

ssocZivot -0.1986071 0.13519564 0.11521073 0.3730675 1.0000000 0Q.2282882 0.15550927

sPredcasne -0.3431581 0.27198378 0.3328B5724 0.3869653 0.2282882 1.0000000 0.22789657

sPredcasnekam -0.1271787 0.05338523 0.15737739 0.1772072 0.1555093 0.2278966 1.00000000

sPomoc 0.1884283 -0.03549628 0.01315547 -0.1224927 -0.1180941 -0.0925067 -0.06861073

svztahy 0.1505434 0.06033308 0.05210193 -0.1162201 -0.1936987 -0.1395791 -0.12376852

spsycholog -0.3158087 0.08045765 0.13828157 (0.2628472 0.2440920 0.3353274 0.15042728

sNarocne -0.1995968 0.19367045 0.19310911 0.4994518 0.3481516 0O.2489416 0.03114528

sNar oky -0.3193848 0.13930945 0.13933997 0.3886740 0.2740236 0.2295076 0.15242408
sPomoc svztahy sPsycholog sNarocne sNaroky

fIng 0.18842830 0.15054338 -0.31580874 -0.19959676 -0.31938480

sPrenasam -0.03549628 0.06033308 0.08045765 0.19367045 0.13930945

sopakujem 0.01315547 0.05210193 0.13828157 0.19310911 0.13933997

sNezvladam -0.12249269 -0.11622009 (.26284720 0.49945183 0.3BB67401

sSocZivot -0.11809408 -0.19369869 (.24409196 0.34815157 0.27402357

sPredcasne -0.09250670 -0.13957910 (.33532745 0.24894161 0.22950758

sPredcasnekam -0.06861073 -0.12376852 0.15042728 0.03114528 0.15242408

sPomoc 1.00000000 0.36763464 -0.07395376 0.11116924 -0.12039764

svztahy 0.36763464 1.00000000 -0.17331703 0.07848369 -0.06384924

spsycholog -0.07395376 -0.17331703 1.00000000 0.22795699 0.26938146

sNarocne 0.11116924 0.07848369 0.22795699 1.00000000 O0.47608873

sNar oky -0.12039764 -0.06384924 (.26938146 0.47608873 1.00000000

Obrazok 2 — Korelaéna matica premennych z modelu ¢.1
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Ako zkorelacénej matice vyplyva, ziadna dvojica premennych nema hodnotu
korela¢ného koeficientu vyssiu ako 0,6, a teda nie je medzi nimi vysoka miera korelacie.
Vsetky premenné moézu byt do modelu zaradené. Model ¢.1 multinomickej logistickej
regresie bol vytvoreny pomocou prikazu multinom() z balicka nnet. Zakladné informacie
0 modeli aniektoré jeho hodnotiace Statistiky ziskame zavolanim funkcie summary().

Vystup tejto funkcie moézeme vidiet’' na obrazku ¢.3 na nasledujticej strane.
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> #VODEL C.1

> summary (multinomial)

call:

multinom(formula = fIng ~ sPrenasam + sOpakujem + sNezvladam +
s50CZivot + sPredcasne + sPredcasnekam + sPomoc + svztahy +
spsycholog + swarocne + sNaroky, data = train)

Coefficients:
(Intercept) sPrenasam soOpakujem sNezvladam sSocZivot sPredcasne sPredcasnekam sPomoc
1 -31.401585 -1.539023 0.2022546 -1.077130 2.327841 -0.9226472 16.4915821 -0.2422802
2 -29.619925 -3.923625 2.65361928 -2.070993 3,427979 -1.08537738 14.0619326 -0.2170400
3 4,031535 -2.420146 -0.1435015 -1.083700 1.290040 -1.0181790 0.1372382 0.1583119
svztahy sPsycholog sNarocne sNaroky
1 1.9051841 -1.686326 -2.1778615 1.712457
2 0.0973072 -2.837626 -0.5448863 2.266140
3 1.5703984 -2.507702 -1.4098977 1.071684

std. Errors:

(Intercept) sPrenasam sopakujem sNezvladam sSocZivot sPredcasne sPredcasnekam sPomoc
1 0.4383290 1.218003 0.53411423 1.0184799 0.7383526 0.5591766 (0.87665%2 0.8788532
2 0.6987782 1.860885 1.1199117 1.3784154 1.2627809 0.7740074 1.3975572 1.2016809
3 2.4031283 1.189705 0.5257848 0.9671726 0.6943808 0.5229930 0.7791806 0.8383953

svztahy sPsycholog sNarocne sNaroky
1 0.9361244 0.8062536 1.182069 1.097992
2 1.2135838 1.1524553 1.629840 1.373685
3 0.9543487 0.8286198 1.096654 1.063510

residual Deviance: 171.8073
ATC: 243.8B073

Obrazok 3 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.1 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Jednym z hodnotiacich kritérii modelov je Akaikeho informacéné kritérium (AIC),
ktoré sluzi na porovnavanie modelov. Toto kritérium je obsiahnuté priamo vo vypise funkcie
summary(). Ak porovnavame dva modely, tak ¢im je hodnota tohto kritéria daného modelu
mensSia, tym sa da tento model povaZzovat’ za lepsi. V pripade modelu ¢.1 multinomickej

logistickej regresie je hodnota AIC = 243.8073.

Dalsim hodnotiacim kritériom regresnych modelov je koeficient determinacie R?
vyuzivany pri linedrnej regresii. Tento koeficient uddva kolko percent variability dat
vytvoreny model vysvetluje — inak povedané, udava o kolko je dany model lepsi ako
zakladny (baseline) model. V pripade logistickej regresie je mozné koeficient determinacie
R? &iastoéne nahradit McFaddenovym pseudo-R?. Nakolko sa ale nejednd o uplny
ekvivalent koeficientu determinacie znameho z linearnej regresie atieto dve Statistiky
neznamenaju Uplne to isté, pri jeho interpretacii sa odporuca opatrnost. Tento pseudo
koeficient determinacie mdze nadobudat’ hodnoty z intervalu < 0;1 >, pricom uz pri
hodnotach okolo 0,2 mdzeme hovorit o uspokojivom modeli. Nakol’ko nam vypis
summary() toto hodnotiace kritérium neposkytuje, je potrebné ho vypocitat'. Pre vypocet
rozliénych variant pseudo-R? hodnotiacich $tatistik existuje v kniznici DescTools funkcia

PseudoR2(), ktorej vystup mozeme vidiet’ na obrazku ¢.4. [15][20][35]

> PseudoR2(multinomial, which = "all"™)
McFadden McFaddenad] coxsnell Nagelkerke  Aldrichnelson
0.3471505 0.0735582 0.5213367 0.5922637 NA
veallzimmermann efron mMckelveyzavoina Tjur ATIC
NA MNA NA MNA 243, 8073233
BIC TogLik TogLiko G2
345, 3374596 -85.9036616 -131.35826442 91.3579651

Obrazok 4 — Pseudo-R? povodného modelu ¢.1 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Funkcia PseudoR2() vypocita pri nastaveni parametra which = “all“ aj iné hodnotiace
kritérid a pseudo-R? statistiky. McFaddenovo pseudo-R? je najpouZzivanej$im indexom
determinécie a preto sme ho pri nasej praci zvolili aj my. Hodnota McFaddenovho pseudo-
R? nasho modelu je 0.3471. Hodnota pseudo-R? je vyssia ako 0.2 ¢o znadi, Ze nas model je

viac nez uspokojivy. [35]

Koeficient determinicie R? sluzi na celkové hodnotenie kvality modelu (ako dobre
model ,,sedi* na data), avSak hodnota tohto koeficientu pridanim kazdej novej nezavislej
premennej rastie a to aj v pripade, ze by nezavislé premenné modelu boli korelované. Je teda
dolezit¢ sledovat’ hodnotu korigovaného koeficientu determindcie, ktory sluzi na
porovnavanie modelov na zaklade premennych v nich obsiahnutych. Na zaklade hodnoty
tohto koeficientu vieme povedat’, ktory model je v skutocnosti lepsi. Hodnota korigovaného
koeficientu determindcie klesa, ak je do modelu pridand premennd, ktord presnost’ modelu
nezlepsuje. To plati aj v pripade McFaddenovho korigovaného pseudo-R? a preto je dolezité

tuto hodnotu sledovat’. Jeho hodnota je v pripade nasho modelu 0.0736. [16][23]

Zvysit presnost’ modelu je mozné odstranenim tych premennych z modelu, ktorych
parametre nie su $tatisticky vyznamné. Vypis funkcie summary() pri modeli multinomickej
logistickej regresie nam vsak opdt — narozdiel od vypisu pri logistickej regresii —
neposkytuje p-hodnoty parametrov pri jednotlivych premennych, na zaklade ktorych vieme
urcit’ ich Statisticki vyznamnost’. Vypocet p-hodndt je v§ak pomerne jednoduchy. Najskor
je potrebné vypocitat hodnoty z-value. Tie vypo¢itame ako pomer koeficientov modelu a ich
Standardnych chyb. Z hodnét z-value vypocitame p-hodnotu pomocou Standardného
normalneho rozdelenia prikazom p = pnorm((abs(z)), lower.tail = FALSE)*2. Funkcia
pnorm() slizi na vypocet integralu od hodnoty nasho testovacieho kritéria z — value po co
(pri nastaveni parametra lower.tail = FALSE). Tento integral predstavuje nasu p-hodnotu,
ktorti (ako bolo definované v kapitole 2.2.2) pouzijeme na testovanie hypotéz a urCenie
Statistickej vyznamnosti parametra. P-hodnoty jednotlivych parametrov pre kazdi kategoriu
zavislej premennej fing mézeme vidiet’ na obrazku ¢.5. [19][28]

= z = summary(multinomial)fcoefficients,/summary(multinomial)$standard.errors

= pnorm{(abs(z)), Tower.tail = FALSE) * 2

(Intercept) sPrenasam soOpakujem sMezvladam  sSocZivot sPredcasne sPredcasnekKam

0.00000000 0.20638704 0.70858671 0.2902445 0.001£41190 0.098%94080 6.03930%e-79

0. 00000000 0.03499013 0.01770226 0.1329822 0.006635039 0.16067795 B.149938e-24

0.09342136 0.04192737 0.7B490846 0.2625080 0.063193456 0.05155503 B.601907e-01
sPomoc svztahy sPsycholog sKarocne sNaroky

0.7827957 0.04183249 0.036478131 0.0654144 0.11884821

0. B566708 0.93596168 0.013B07087 0.73B1389 0.09900845

0. 8502282 0.09986294 0.002475167 0.1985703 0.31360536

[EE N

[EE N

Obrazok 5 — P-hodnoty parametrov modelu ¢.1 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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P-hodnoty parametrov z obrazku ¢.5 porovnavame s hladinou vyznamnosti a, na
ktorej ma byt’ dany parameter statisticky vyznamny. AK je p — hodnota < o, parameter je
na danej hladine vyznamnosti « $tatisticky vyznamny. Okrem parametrov pri premennych
sNezvladam a sPomoc, su vSetky parametre aspon pri jednej kategorii zavislej premennej

fIng Statisticky vyznamné, a to najmenej na hladine vyznamnosti @ = 0.1.

Premenné sme na zaklade Statistického vyznamu ich parametrov z modelu postupne
odstranovali, az kym vSetky parametre modelu neboli Statisticky vyznamné. Taktiez pri
kazdom odstraneni takejto premennej bola skontrolovana hodnota AIC modelu. V modeli
boli ponechané premenné, ktorych parametre boli Statisticky vyznamné asponi pri jednej
kategorii zavislej premennej flng aich pripadné odstranenie malo negativny vplyv na
hodnotu AIC. Premenné, ktoré boli v modeli ponechané a p-hodnoty ich parametrov sa

nasledovné:

> z = summary(multinomial)fcoefficients /summary(multinomial)$standard. errors
= pnorm((abs{z)), lower.tail = FALSE) * 2

(Intercept) sPrenasam sopakujem sSocZivot sPredcasne sPredcasnekam svztahy
1 0.0000000 0.12087197 0.87500686 0.005218136 0.09392522 3.349671e-81 0.04689469
0.0000000 0.04424096 0.04427812 (0.009458302 0.11902064 5.937208e-39 0.90594735
3 0.1693169 0.02665747 0.43845693 (0.138533862 0.04867615 9.911109e-01 0.05025974
sPsycholog
0.02511032¢6
0.028975388
0.001152796

Fa

Wk

Obrazok 6 — P-hodnoty ponechanych parametrov modelu ¢.1 (MLR)

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Z modelu boli odstranené premenné sNezvladam, sPomoc, sNarocne a sNaroky.
Hodnota Akaikeho informacného kritéria tohto upraveného modelu €.1 multinomicke;j
logistickej regresie je AIC = 231.0318. Hodnota McFaddenovho pseudo-R? je mensia ako
pri povodnom modeli a je rovni 0.3044. Korigovany koeficient McFadden pseudo-R?,
ktorého hodnota je v pripade upraveného modelu 0.1221 vzrastol takmer dvojnasobne. Na
zdklade narastu hodnoty tohto koeficientu v upravenom modeli méZzeme povedat, ze
niektoré premenné aj napriek tomu, Ze zvySovali celkovil hodnotu pseudo-R? v pdvodnom

modeli nezlepsovali jeho celkovi presnost.

Vytvorené modely bolo potrebné otestovat a aplikovat’ aj na testovacej mnozine
a urcit nakol’ko je vytvoreny predikény model uspes$ny pri predikovani rozhodnutia Studenta
pokracovat’ v $tudiu na Fakulte riadenia a informatiky. V tabulke ¢.6 na nasledujicej strane
su uvedené uspeSnosti podvodného aj upraveného modelu ¢.1 multinomickej logistickej

regresie na trénovacej aj testovacej mnozine.
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Tabulka 6 — Uspesnost povodného a upraveného modelu ¢.1 (MLR)

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model ) . .. ) ..
trénovacej] mnozine | testovace] mnozine
povodny | 7 160, 52.63%
model ¢.1
UPTAVERY | 70.979% 52.63%
model ¢.1

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Ako z tabul’ky ¢.6 vyplyva, pri oboch modeloch je uspe$nost’ na testovacej mnozine
vyrazne niz$ia ako na mnozine trénovacej. Oba modely na testovacej mnozine vykazuju
rovnaku Gspesnost’. Modely vSak na testovacej mnozine nadobudaju uspesnost’ len cca 53%,
¢o znamend, Ze modely nie su na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat v Studiu

vhodné.

5.1.2 Model ¢.2 zohPadiiujuci bydlisko studenta (MLR)

Druhy model bol inspirovany Stadiou zroku 2007 (Ho Yu, Yu, Digangi akol.),
Vv ktorej bol dokdzany vztah medzi zotrvanim na Skole a bydliskom Studenta, ktory moze
vplyvat na financie. Zvolené premenné boli kraj, bydlisko, internat a premenna

pFinNarocne.

Rovnako ako pri vytvarani modelu ¢.1 sme aj pred vytvorenim tohto modelu najskor
zostrojili korela¢ni maticu (vystup na obr.7) pomocou prikazu cor(model2), aby sme

zistili, €1 medzi zvolenymi nezavislymi premennymi neexistuje silna vézba.

fIng pFinNarocne bydlisko kraj internat
fIng 1.000000000 -0.10539339 0.13905963 -0.001019817 0.09048282
pFinNarocne -0.105933861 1.0000000 -0.10128815 -0.192694945 0.19305220
bydlisko 0.139059627 -0.1012881 1.00000000 0©.027459570 -0.11215450
kraj -0.001019817 -0.1926949 0.02745957 1.000000000 -0.48310938
internat 0.090482819 0.1930522 -0.11215450 -0.483109579 1.00300000

Obrazok 7 — Korelaéna matica premennych z modelu ¢.2
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Nakolko sa nepreukdzala silna koreldcia medzi jednotlivymi nezévislymi
premennymi, vSetky zvolené premenné boli do modelu zaradené. Model ¢.2 multinomicke;j
logistickej regresie bol rovnako ako prvy model vytvoreny v jazyku R prikazom multinom().
Na obrazku ¢.8 na nasledujtcej strane mézeme vidiet’ vystup funkcie summary() poskytujuci

informacie o vytvorenom modeli.
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= summary (multinomial)

call:

multinom{formula = fIng ~ pFinNarocne + bydliske + kraj + internat,
data = train)

Coefficients:
(Intercept) pFinNarocne  bydliskol krajz kraj3 kraj4 krajs
1 -19.36320 -0.7376729 0.00690568 94.80628 22.36792 21.50403 90.91689
2 -12.11410 -0.2668193 -0.32699034 §85.87131 -60.76984 12.83786 -10.38439
3 -37.49528 -0.7070329 0.64679445 112.64088 40.07884 39.19999 -44.77957
kraje kraj7 kraj8  dnternat
1 -22.25662 -44.64679 21.59223 -0.6349585
2 -12.53251 67.77532 12.51395 -1.0812616
3 B83.95385 92.62087 39.77845 0.3798100

std. Errors:

(Intercept) prFinnarocne bydliskol krajz kraj3 kraja krajs
1 Q. 8710461 0.4177530 0.7345926 0.4882293 0.0883648 0.6863308 4.360191e-16
2 1.0685101 0.5369614 0.9904824 0.7165963 Nan 0. 8455839 6.549443e-17
3 Q. 80392069 0.3810224 0.6711048 0.4411297 0.9441815 0.6299969 2.1659216e-67
kraje kraj7 krajg& dinternat
1 Nan Nawn 0.53313403 0.8071277
2 Nawn 0.5973685 0.6782572 1.1493204
3 3.580253e-20 ©.5973685 0.4901172 0.7310219

Residual Deviance: 228.1191
AIC: 294.1191

Obrazok 8 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.2 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Ako mozeme z vypisu summary() vidiet, hodnota Akaikeho informaéného kritéria
modelu ¢.2 multinomickej regresie je AIC = 294.1191. Hodnota McFaddenovho pseudo-
R? modelu ¢&.2 je rovna 0.1331. Ako z obrazku ¢.9 vyplyva, aj hodnota korigovaného

pseudo-R? je ve'mi nizka a model vobec nie je dobry.

= Pseudor2(multinomial, which = "all1™)
McFadden McFaddenad] coxsnell Nagelkerke  Aldrichnelson
0.1331716 -0.1176213 0. 2462015 0.2796968 MA
veallzimmermann Efron MckelveyZavoina Tjur AIC
NA NA WA NA 294,1191428
BIC TogLik logLiko G2
3B7.18B4345 -114.0595714 -131. 5826442 35.0461456

Obrazok 9 — Pseudo-R? povodného modelu ¢.2 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Pri vypocte p-hodnét a urCovani Statistickej vyznamnosti parametrov modelu sme
postupovali rovnako ako pri prvom modeli multinomickej logistickej regresie

v predchadzajicej kapitole. P-hodnoty parametrov povodného modelu ¢.2 st nasledovné:

= pnorm((abs(z)), lower.tail = FALSE) * 2
(Intercept) pFinNarocne bydliskol kraj2 kraj3 kraj4 krajs krajé
1 1.768404e-109 0.06972600 0.9924994 0 2.135363e-113 1.767975e-215 0 NaN
2 B.3673B4e-30 0.63189417 0.7412999 Q NaN  4.636374e-52 0 NaN
3 0.000000e+00 ©.06350769 0.3351584 0 0.000000e+00 0.000000e+00 0 0
kraj7 kraj8 internat
1 Nan 0. 000000e+00 0.4314639
2 0 5.199379%e-76 0.3468159
3 0 0.000000e+00 0.6033701

Obrazok 10 — P-hodnoty parametrov modelu ¢.2 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Ako Statisticky nevyznamné sa preukazali parametre pri premennych bydlisko
a internat. Ostatné parametre boli Statisticky vyznamné minimdlne na hladine vyznamnosti
a = 0.1, a to aspon pri jednej z kategorii zavislej premennej. Pri faktorovej premenne;j kraj
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sme zaznamenali chybajlice udaje z dovodu nedostatku dat v datasete pre jednotlivé kraje
(vi¢sina respondentov bola zo Zilinského kraja). Pri postupnom odstratiovani premennych,
na zaklade Statistickej vyznamnosti ich parametrov, boli z modelu odstranené premenné
bydlisko ainternat a v modeli boli ponechané premenné pFinNarocne akraj. Nakolko
odstranené premenné bydlisko a internat — vychadzajiic zo $§tadie predstavenej v tivode
kapitoly — mozu mat’ vplyv na zotrvanie Studenta na $kole, bol vytvoreny aj samostatny
model s vyuzitim tychto premennych. Parametre pri premennych sa vsak ani v tomto modeli

nepreukazali ako Statisticky vyznamné a preto sme s tymto modelom d’alej nepracovali.

Pri vytvoreni upraveného modelu ¢.2 multinomickej regresie boli pouzité premenné
kraj a pFinNarocne. Odstranenie premennych bydlisko a internat znizilo hodnotu AIC na
AIC = 288.8358. Hodnota McFaddenovho pseudo-R? je v pripade tohto modelu 0.1076
a korigovany pseudo-R? je rovny —0.09754. Napriek tomu, Ze po odstraneni premennych
bydlisko a internat sa hodnota korigovaného pseudo-R? zvysila, stile sa jedna o zapornu
hodnotu a koeficient je velmi nizky. Povodny aj upraveny model sme aplikovali na
testovaciu mnozinu dat. Uspe$nosti tychto modelov na trénovacej a testovacej mnoZine

mozeme vidiet’ v tabul’ke ¢.7.

Tabulka 7 — Uspesnost povodného a upraveného modelu ¢.2 (MLR)

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model , ) .. ) ..
trénovacej] mnozine | testovace] mnozine
povodny | 55 9004 52.63%
model ¢.2
UPTaveny | g1 299 49.12%
model ¢.2

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Z tabulky €. 7 vyplyva, Ze povodny model ¢.2 multinomickej logistickej regresie
vykazuje vy$siu uspesnost’ na trénovacej aj testovacej mnozine. Uspesnosti modelov st viak
V porovnani s modelmi €.1 zohladiiujicimi stresové faktory nizSie, Co znamena, Ze ani
modely vytvorené v ramci tejto kapitoly nie st na predikciu rozhodnutia Studenta
pokracovat’ v studiu vhodné. Toto vyplyva aj zo zvy$nych hodnotiacich statistik modelu na

zaklade ktorych sa model uz od zaciatku javil ako nie vel'mi dobry.

5.1.3 Model ¢.3 zohPadiiujuci spokojnost’ Studenta (MLR)

Model ¢.3 vychadza zo studie od Siminga a kol. z roku 2015 predstavenej v kapitole
1 v ktorej ukazali, Zze na celkovu spokojnost’ Studenta maju vplyv rozlicné faktory. Toho
istého roku Kravéakova, Minarova a Zupova aplikovali Herzbergovu tedriu pracovne;
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motivacie pri uvazovani faktorov vplyvajucich na vztah Studenta ku Stadiu (praci). Tieto
faktory na zaklade tejto teorie rozdelili na motivatory (vnatorné faktory) a dissatisfaktory
(vonkajsie faktory). Do modelu boli zvolené premenné tykajice sa spokojnosti Studenta,
medzi ktoré patria: spVybavenie, spOdbornost, spPristup, spOdradza, spZbytocne,
spZastarale, spStudProgram, spHodnotenie, spTerminy, spPrilezitosti, spSemester a odbor.
Aj pri vytvarani tohto modelu bolo potrebné skontrolovat’ koreldciu medzi nezavislymi

premennymi. Korelacni maticu mézeme vidiet’ na obrazku ¢.11.

fIng odbor spodradza spzbytocne spZastarale spstudProgram spvybavenie
fing 1.0000000 -0.15650599 -0.24562009 -0.21001867 -0.31693535 0.51127392 0.24944660
odbor -0.1365060 1.00000000 -0.02454686 0.02312498 0.07112197 -0.06574973 0.05088977
spodradza -0.2456201 -0.02454686 1.00000000 0.4903%445 0.36993992 -0. 36842871 -0.11514998
spZbytocne -0.2109187 0.02312498 0.49039445 1.00000000 0.36824998 -0.29603305 -0.23352874
spzastarale -0.3169353 0.07112197 0.36993992 (.36824998 1.00000000 -0.36172845 -0.21163617
spStudProgram 0.5112739 -0.06574973 -0.36842871 -0.29603305 -0.36172845 1.00000000 ©O.33834863
spvybavenie 0.2494466 0.05088977 -0.11514998 -0.23352874 -0.21163617 0.33834863 1.00000000
spodbornost 0.2325923 -0.04507743 -0.18841922 -0.25926157 -0.31028563 0.30226205 0. 39488959
spPristup 0.3562059 -0.20949473 -0.21775419 -0.30694262 -0.34230978 0.44128531 0.37162471
spHodnotenie 0.35386212 -0.05971735 -0.26017598 -0.25012134 -0.27481282 0.35955258 0.12242935
spTerminy 0.3111330 -0.21813055 -0.27660200 -0.22236955 -0.24144142 0.37568773 0.24612711
spprilezitosti 0.1907395 0.08321015 -0.15170036 -0.25938478 -0.21109517 0.32916309 0.32303928
spSemester 0.4404819 -0.34879171 -0.34477584 -0.30794222 -0.36212345 0.49040950 0.18115298
spodbornost spPristup spHodnotenie spTerminy spPrilezitosti spSemester
fing 0.23259226 0.3562059 0.35862120 0.3111330 0.19073050 0.4404819
odbor -0.04507743 -0.2094947 -0.05971735 -0.2181303 0.08321015 -0.3487917
spodradza -0.18841922 -0.2177542 -0.26017598 -0.2766020 -0.15170036 -0.3447758
spZbytocne -0.25926157 -0.3069426 -0.25012134 -0.2223696 -0.25938478 -0.3079422
spzastarale -0.31028563 -0.3423098 -0.27481282 -0.2414414 -0.21109517 -0.3621234
spStudProgram 0.30226205 0.4412853 0.35955258 0.3756877 0.32916309 0.4904095
spvybavenie 0.39488952 0.3716247 0.12242935 0.2461271 0.32303928 0.1811530
spodbornost 1.00000000 0.5305514 0.37086373 0.2500669 0.25936397 0.2328787
spPristup 0.53055132  1.0000000 0.49522195 0.4148392 0.36990061 0.4239883
spHodnotenie 0.37086373 0.4952219 1.00000000 0.4210879 0.28382843 0.3422039
spTerminy 0.25006688 0.4148392 0.42108786 1.0000000 0.24799648 0.3222618
spPrilezitosti 0.25936397 0.3699006 0.28382843 0.2479965 1.00000000 0.1524724
spsemester 0.23287872 0.4239883  0.34220388 0.3222618 0.15247244 1.0000000

Obrazok 11 — Korela¢na matica premennych z modelu ¢.3

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Nakolko sa medzi jednotlivymi nezavislymi premennymi nepreukazala silnd
korelacia, vSetky povodne zvolené premenné boli pouzité pri vytvoreni modelu
multinomickej logistickej regresie. Informacie o vytvorenom modeli, ktoré nam poskytuje

vypis funkcie summary() su na obrazku ¢.12.

= #MODEL C. 3

> summary(multinomial)

call:

mueltinom(formula = fIng ~ odbor + spPrilezitosti + spSemester +
spodradza + spzbytocne + spzastarale + spStudProgram + spvybavenie +
spodbornost + spPristup + spHodnotenie + spTerminy, data = train)

coefficients:

(Intercept) odborl odbor2 spPrilezitosti spSemester spodradza spzbytocne spzastarale
1 -10.369115 14.932090 12.4820848 0.49478560 0.2307427 -2.274850 2.551518 0.34242920
2 -8.422251 -31.511489 -6.0932279 1.36487894 -1.7826644 -1.27EB256 3.336585 -1.27831810
3 -2.270452 1.876192 -0.3972716 0.04843732 0.3082864 -1.477229 1.526868 0.08989989
spstudrrogram spvybavenie spodbornost  spPristup spHodnotenie spTerminy
1 1.382534 0.875335 -1.0286817 -0.9405611 -1.0684838 -1.1022306
2 -1.590100 6.542215 -4.0697916 -0.7835980 3.1492469 0.7740699
3 2.257906 1.588633 -0.8292353 -0.6287602 0.2339284 -0.5470675
std. Errors:
(Intercept) odborl  odbor2 spprilezitesti spSemester spodradza spZbytocne spzZastarale
1 2.741083 1.648595e+00 1.465193 0.7162612 0.7807341 1.107988 0.8859403 0.6448231
2 7.624097 6.786254e-09 3.295583 1.2633314 1.2739141 1.797797 1.4070936 1.2072095
3 4.253561 2.266855e+00 2.055611 0.6867870 0.6785207 1.041051 0.7369231 0.5575394
spstudrrogram spvybavenie spodbornost spPristup spHodnotenie spTerminy
1 0.7231233 0. 7184671 0.7427459 0.7950217 0.8164920 0.6316494
2 1.8192418 2.5092479 1.7726210 1.1676718 1.5449892 1.2058830
3 0.7064922 0.7366963 0.7620127 0.7661868 0.7485B08 0.5766113

residual Deviance: 142.948
ALC: 226.948

Obrazok 12 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.3 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Akaikeho informaéné kritérium ma pri modeli €.3 hodnotu AIC = 226.948. Nas index
determinacie McFaddenovo pseudo-R? pri tomto modeli nadobuda hodnotu 0.4568 .
Hodnota tohto koeficientu je vel'mi vysoka a da sa predpokladat’, ze tento model bude pri
predikcii rozhodnutia Studenta vhodny. VSetky ostatné charakteristiky poskytuje vystup
funkcie PseudoR2() na obrazku ¢.13. Je tu opat’ predpoklad, Ze hodnota korigovaného
pseudo-R? sa pripadnym odstranenim premennych, pri ktorych su parametre $tatisticky

nevyznamné, zlepsi.

> PseudoRZ(multinomial, which = "al1™)
McFadden McFaddenad] Coxsnell Nagelkerke  AldrichNelson
0.4568129 0.1376219 0.6207252 0.7051739 MA
veallzimmermann Efron MckelveyZavoina Tjur ALC
MA WA MA NA 226.9479941
BIC TogLik TogLikd G2
345.3998198 -71.4739970 -131.5826442 120.2172943

Obrazok 13 — Pseudo-R? pévodného modelu ¢.3 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Po vytvoreni modelu bolo teda opit potrebné zistit' Statisticki vyznamnost’
parametrov premennych modelu, na zaklade ich p-hodnét. Tieto p-hodnoty parametrov
moézeme vidiet na nasledujicom obrazku ¢&.14 a interpretujeme ich rovnako ako pri

predoslych modeloch.

= 2z = summary(multinomial)ifcoefficients,/summary({multinomial)$standard. errors
= pnorm{{abs(z)), lower.tail = FALSE) * 2

(Intercept) odborl odbor2 spPrilezitosti spsemester spodradza spzbytocne
1 0.0001550411 1.335181e-19 1.608400e-17 0.4896979 0.7675769 0.04005937 0.003976604
2 0.2692946249 0. 000000e+00 6.447118e-02 0.2799727 0.1617051 0.47707646 0.017727563
3 0.5934960269 4.078614e-01 B8.467537e-01 0.9437739 0.6495764 0.15590516 0.038270034

spZastarale spstudProgram spvybavenie spOdbornost spPristup spHodnotenie spTerminy
0.5953885  0.055890040 0.223095934  0.1660613 0.2367340  0.19066058 0.08098418
0.2896438 0.382093442 0.009127495 0.0216806 0.5021713 0.04151377 0.52093078
0. 8719012 0.001393766 0.031030198 0.2764992 0.4118538 0.73466370 0.34274114

[EN N ol

Obrazok 14 — P-hodnoty parametrov modelu ¢.3 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Premenné spPrilezitosti, spSemester, spZastarale a spPristup boli postupne z modelu
odstranené, nakol’ko sa ich parametre preukazali ako Statisticky nevyznamné. VSetky ostatné
parametre boli Statisticky vyznamné minimalne na hladine vyznamnosti « = 0.1, a to asponi
pri jednej z kategorii zavislej premennej flng. V modeli boli ponechané premenné odbor,

spOdradza, spZbytocne, spStudProgram, spVybavenie, spHodnotenie a spTerminy.

Upraveny model ma hodnotu Akaikeho informacného kritéria AIC = 212.9902.
McFaddenovo pseudo-R? nadobtida hodnotu 0.4186. Hodnota korigovaného pseudo-R? sa
pri upravenom modeli zvysila na 0.1906. Oba vytvorené modely ¢.3, povodny aj upraveny,
boli aplikované na trénovaciu aj na testovaciu mnozinu. Uspesnosti oboch tychto modelov

st uvedena v tabul’ke ¢.8 na nasledujucej strane.
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Tabulka 8 — Uspesnost povodného a upraveného modelu ¢.3 (MLR)

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model j . .. ) ..
trénovacej] mnozine | testovace] mnozine
povodny | 7, 1 qo4 66.67%
model ¢.3
UPravey | 72.58% 73.68%
model ¢.3

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Uspesnost’ tychto modelov multinomickej logistickej regresie je vyssia ako pri
predchédzajicich modeloch. Ako lepsi model multinomickej logistickej regresie sa javi
upraveny model ¢.3, v ktorom boli zahrnuté len tie premenné tykajuce sa spokojnosti
Studenta, ktorych parametre boli Statisticky vyznamné. Uspesnost tohto modelu na
testovacej mnozine je vysoka. Model nadobuda na testovacej mnoZine uspesnost’ az 73,68%
a mozeme ho povazovat’ za vhodny model na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat’

Vv §tadiu.
5.1.4 Model ¢.4 vyuzitelny v aplikacii (MLR)

Pokial’ by sme vychadzali zo vSetkych $tudii predstavenych v kapitole 1, v ktorych
boli preukazané faktory, ktoré mozu ovplyviiovat’ zotrvanie Studenta na Skole, tak medzi
tieto faktory patrili nielen Studijné vysledky zo strednej Skoly, ale aj aktudlne Studijné
vysledky. Pri vytvarani modelu ¢.4 sme vzali do tvahy Studijné vysledky Studenta zo
strednej Skoly, konkrétne znamky z maturit, typ strednej Skoly, ktort Student navstevoval,
ale aj znamky ziskané z predmetov jeho vysokoskolského stidia na FRI, odbor, ktory

Studuje, pripadne to, ¢i Student predmet opakoval.

Tento model je vyuzZiteI'ny v aplikacii urcenej na predikciu rozhodnutia Studenta
pokrac¢ovat’ v inzinierskom §tadiu na FRI, vytvorenej v rdmci praktickej Casti tejto prace.
Téato aplikacia je urcend pre Studijné oddelenie FRI, ktoré ma pristup ku informéciam
potrebnym pre vytvorenie tohto predikéného modelu. Tie sa tykaju Studenta, priebehu jeho
stredoskolského aj aktudlneho $tadia a jeho Studijnych vysledkov. Ide o premenné vek,
pohlavie, typSS, odbor, matSJL, matMAT, matINF, sINF, SMAN, sPI, SAUS, sOpakujem,
sPrenasam a internat. Aby sme zistili, ¢i medzi premennymi existuje korelacia, bola pre tieto

premenné zostrojena korelacna matica (obrazok ¢.15 na nasledujuce;j strane).
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fing pohlavie vek Typss odbor matsiL MatMAT mMatINF

fIng 1.000000000 -0.12920075 -0.23146750 0.09151675 -0.15650599 -0.123957595 -0.06476222 -0.15360936
pohlavie -0.129200749 1.00000000 0.14818415 -0.20398072 0.23389703 0.138030220 0.13454215 0.12313963
vek -0.231467501 0.14818415 1.00000000 -0.02741021 0.01780338 0.121982380 0.02798414 0.11866166
TYpsS 0.091516746 -0.20398072 -0.02741021 1.00000000 0.01723988 -0.083726034 0.42783479 0,44949347
odbor -0.156505990 0.23389703 O0.01780338 0.01723988 1.00000000 0.038409851 0.24767212 0.18794939
matsiL -0.123957595 0.13803022 0.12198238 -0.08372605 0.03840985 1.000000000 0.13079457 0.06456346
matMaT -0.064762215 0.13454215 0.02798414 0.42785479 0.24767212 0.130794575 1.00000000 O. 38276014
matINF -0.153609359 0.12313963 0.11866166 0.44949347 0.18794939 0.064563456 0.38276014 1.00000000
SINF -0.002895633 -0.12092955 0.07895200 -0.14467191 -0.11161847 0.160270131 -0.15383655 -0.145901838
SPL -0.044487271 0.09333646 0.23992799 -0.04123748 -0.33433693 0.042103050 -0.05404973 -0.01901478
SMAN 0.100824257 -0.23794036 0.04201066 -0.02746397 -0.55339017 0(.078290083 -0.15663520 -0,12084452
SAUS -0.34251169%93 0.20189252 0.32717026 -0.01421985 0.453487786 0.004023768 0.11040210 0,12573244
sopakujem -0.269046355 0.22288432 0.44890107 -0.04072563 0.16616181 0.068110313 0.12678913 0.12366996
sPrenasam -0.297690861 0.14081902 0.40893744 -0.06972619 0.18062564 0.113453865 0.07743992 0.07629256
internat 0.090482819 -0.10146163 0.17134338 -0.07934728 0.00627152 -0.079394108 -0.03802641 -0,10904781

SINF SPL SMAN sAUS  sopakujem  sPrenasam internat

fIng -0.002895633 -0.04448727 0.10982426 -0.342511693 -0.26904636 -0.29762086 0.090482819
pohlavie -0.120929550 0.09333646 -0.23794036 0.201892523 0.22288432 0.14081902 -0.101461635
vek 0.078952905 0.23992799 0.04201066 0.327170257 0.44890107 0.40893744 0.171343375
TYypssS -0.144671910 -0.04123748 -0.02746397 -0.014219853 -0.04072563 -0.06972619 -0.079347284
odbor -0.111618465 -0.33433693 -0.55339017 0.454877864 0.16616181 0.18062564 0.006271520
matsiL 0.160270131 0.04210305 0.07829008 0.004023768 0.06811031 0.11343386 -0.079394108
matMaT -0.153836548 -0.05404973 -0.15663520 0.110402101 0.12678913 0.07743992 -0.038026406
matINF -0.145918377 -0.01901478 -0.12084452 0.125732443 0.12366996 0.07629256 -0.109047808
SINF 1.000000000 -0.01433523 0.12537408 0.137292926 0.19564916 0.25505947 0.059312589
SPL -0.014335227 1.00000000 0.04192810 -0.020099668 0.10628517 0.16086141 0.038043923
SMAN 0.125374079% 0.04192810 1.00000000 -0.347285335 -0.22837835 -0.12739499 -0.025202680
SAUS 0.137292926 -0.02009967 -0.34728534 1.000000000 O0.46858363 0.33700259 0.006044844
sopakujem 0.195649157 0.10628517 -0.22837835 0.468583631 1.00000000 0.52891974 -0.022955849
sPrenasam 0,255059%474 0.16086141 -0.12739499 0.537002588 0.52891974 1.00000000 0.0%3024018
internat 0.059312589 0.03894392 -0.02520268 0.006044844 -0.02295585 0.09802402 1.000000000

Obrazok 15 — Korela¢na matica premennych z modelu ¢.4

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Vsetky zvolené premenné boli pouZzité pri vytvoreni modelu ¢.4, nakolko medzi
jednotlivymi nezavislymi premennymi nebola zistend silnd koreldcia a nemaji na seba tym
padom tieto premenné vyrazny vplyv. Informacie o modeli vytvorenom s vyuzitim tychto

premennych nam poskytuje obrazok ¢.16 vystupu funkcie summary().

= summary(multinomial)

Call:

multinom(formula = fing ~ odbor + pohlavie + vek + typSs + matsiL +
MIATMAT + matINF + SINF + SPI + sAUS + sMAN + sOpakujem +
sPrenasam + internat, data = train)

cCoefficients:
(Intercept) odborl odbor2 pohlaviel vek typssl matsiL MatMAT
1 -92.297061 98.9077015 100.89369 1.532275 -0.4043720 -0.9893421 0.1654593 0.22202574
2 -36.586296 -24.8396021 27.B86765 20.230363 -0.5052144 -1.8156545 -0.1392837 0.03971652
3 7.743783 0.4430392 2.06820 1.971210 -0.4149306 0.3554366 -0.4233151 0.18071243
mMatINF SINF sPI sAUS sMaN  sopakujem sPrenasam internat
1 1.565700 -0.01324477 40.74224 0.2287425 1.7390755 0.2659246 -3.252394 0.38147790
2 1.392484 0.49999846 29.49542 -0.4532236 0.9121593 3.1697289 -5.642653 -0.06298725
3 1.014197 0.37747127 20.24951 -0.1284672 1.3481286 -0.1186652 -3.363137 1.47844115

[

[

std. Errors:
(Intercept) odborl  odbor2 pohlaviel vek  typssl matsiL matMAT
1 4,856714 2.786518e+00 2.6165339 1.266008 0.3442420 1.136100 0.4739742 0.5161433
2 4,004734 1.445813e-13 3.769226 4.004770 0.5743682 1.773652 0.7336778 0.6673091
3 6.620445 2.790118e+00 1.958836 1.166929 0.3177757 1.076587 0.4380303 0.4900944
matINF SINF SPL SAUS sMAN sOpakujem sPrenasam internat
1 0.8727617 0.35908902 4.441128e-05 0.2133168 0.9302102 0.5988141 1.576630 0.9557652
2 1.2321417 0.4896819 1.013349%92+00 0.4413182 2.3919144 1.7138862 2.627939 1.3057043
3 D.8426583 0.3238236 1.013320e+00 0.1876789 0.8758066 0.5713401 1.443040 0.9005181

Residual pDeviance: 169.664
ATC: 265.664

Obrazok 16 — Vypis funkcie summary() p6vodného modelu ¢.4 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Hodnota AIC tohto modelu je AIC = 265.664. McFaddenovo pseudo-R? modelu ¢.4
multinomickej logistickej regresie nadobuda hodnotu 0.3552 a korigovany McFaddenov
koeficient nadobuda zapornu hodnotu, a to —0.00949. Tieto hodnotiace kritéria modelu

a iné d’alSie nam poskytuje vystup na obrazku ¢.17 na nasledujuce;j strane.

o1



= round(PseudorR2(multinomial, which = "all1"),8)

McFadden McFaddenadj Coxsnell Nagelkerke  AldrichmMelson
0.355295 -0.009495 0.529539 0.601582 NA
veallzimmermann Efron MckelveyZavoina Tjur AIC
NA NA NA NA 265.663984

BIC TogLik TogLiko G2

401.037499 -84,831992 -131. 582644 93. 501304

Obrazok 17 — Pseudo-R? povodného modelu ¢.4 (MLR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Statisticki vyznamnost’ parametrov rovnako ako pri predoslych modeloch uréime
vypocitanim p-hodnoty a jej porovnanim s hladinou vyznamnosti . P-hodnoty jednotlivych

parametrov mézeme vidiet’ na nizSie uvedenom obrazku ¢.18.

= pnorm{ ({abs({z)), lower.tail = FALSE) * 2

(Intercept) odborl odbor2 pehlaviel vek typssl matsiL MatMAT
1 1.579878e-80 5,851980e-276 0.000000e+00 2,2618%0e-01 0.2401254 0, 3838506 0.7270224 0.6670771
2 6.494751e-20 0Q,000000e+00 1.430483e-13 4,382009e-07 0.3790759 0, 3059858 0.84094320 0,9525400
3 2.421309%9e-01 8,742376e-01 2.910456e-01 9.117561e-02 0.1916429 0. 7412857 0.3338411 0.7172917

MatIMF sINF SPL SAUS sMaN  soOpakujem sPrenasam  internat
LO7281943 0.9705773 0.000000e+00 0,2835792 0Q.06154619 0.65698086 0.03912433 0,5429289
L253842021 0,3072222 2,.938942e-186 0.3044313 0,70294272 0.06439437 0.03177914 0.9615249
22875620 0,2437481  7.690626e-89 0.4936561 0.12373123 0.83409961 0.01977488 0.10068382

Obrazok 18 — P-hodnoty parametrov modelu ¢.4 (MLR)

3%
(=N el w]

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Na zaklade p-hodnot parametrov boli postupne z modelu odstrafiované tie premenné,
ktorych parametre boli Statisticky nevyznamné, a to az kym neboli vSetky parametre modelu
Statisticky vyznamné. Nésledne boli zvy$né premenné pouzité pri vytvoreni upraveného
modelu ¢.4 multinomickej logistickej regresie. V tomto upravenom modeli boli ponechané
premenné odbor, pohlavie, matINF, sPI, sSMAN, sAUS, sOpakujem a sPrenasam. Hodnota
Akaikeho informaéného kritéria upraveného modelu je AIC = 248.7806. McFaddenov
pseudo koeficient determinacie nadobuda hodnotu 0.2826 a korigovany koeficient sa zvysil
na hodnotu 0.0546. Oba modely, upraveny aj povodny, boli aplikované nielen na

trénovaciu, ale aj na testovaciu mnozinu a bola zistovana ich uspesnost’ (pozri tabul’ka ¢.9).

Tabulka 9 — Uspesnost povodného a upraveného modelu ¢.4 (MLR)

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model , . “. . .
trénovacej mnozine | testovacej mnozine
povodny | 4 g9, 49.12%
model ¢.4
UPTaveny | gg 5504 57.90%
model ¢.4

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Z tabul’ky ¢.9 vyplyva, ze vySSiu ispeSnost’ na testovacej mnozine nadobtida upraveny
model ¢.4 multinomickej logistickej regresie. Pri oboch modeloch je tispeSnost’ na trénovace;j

mnozine vysSia ako na mnozine testovacej. Upraveny model ¢.4 nadobuida na testovacej

mnoZzine uspesnost’ skoro 58%.
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5.1.5 Vyhodnotenie aspesnosti modelov multinomickej logistickej regresie

Vsetky vytvorené modely multinomickej logistickej regresie boli po ich ,,natrénovani*

aplikované na testovacej mnozine dat. V tabul'ke ¢.10 mézeme vidiet’ ich uspesnosti.

Tabulka 10 — Uspesnost modelov multinomickej logistickej regresie

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model ) ) .. : ..

trénovacej mnozine | testovacej mnozine
povodny model ¢.1 70.16% 52.63%
upraveny model ¢.1 70.97% 52.63%
povodny model ¢.2 62.90% 52.63%
upraveny model ¢.2 61.29% 49.12%
povodny model ¢.3 74.19% 66.67%
upraveny model ¢.3 | 72.58% 73.68%
povodny model ¢.4 70.97% 49.12%
upraveny model ¢.4 68.55% 57.90%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Ako sa dalo predpokladat’ a ako z tabulky ¢.10 vyplyva, najvacsiu uspesnost’ zo
vSetkych vytvorenych modelov multinomickej logistickej regresie nadobuda na testovacej
mnozine dat upraveny model ¢.3, ktory zohl'adnuje celkova spokojnost’ Studenta so skolou.
Tento model nadobtida na testovacej mnozine uspesnost’ 73,68% a dé sa povazovat’ za model

vhodny na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat’ v §tadiu.

V pripade modelu ¢.4 multinomickej logistickej regresie urceného pre nasu aplikéciu,
model nadobtida uspesnost’ na testovacej mnozine 57,90%. Z dovodu pomerne nizkej
uspesnosti tohto modelu sme skusili nami rieSeny problém zjednodusit’ a v nasledujicej
kapitole praktickej Casti tejto prace boli tieto modely vytvorené pomocou binarnej logistickej
regresie. Nasim cielom bolo zistit, ¢i sa binarna logisticka regresia nepreukaze ako

vhodnejsi sposob riesenia nasho problému.

5.2 Modely logistickej regresie (LR)

V tejto kapitole sme nas problém skusili riesit’ pomocou binarnej logistickej regresie.
Pri binarnej logistickej regresii moze zavisla premenna — VvV nasom pripade rozhodnutie
Studenta pokracovat’ v Studiu na FRI — nadobtdat’ dve hodnoty. Nas dataset bolo potrebné

upravit’ a aktualne Styri kategorie nahradit’ kategériami dvomi (pozri priloha C).

Pri modeloch binarnej logistickej regresie budeme podobne ako pri modeloch

multinomickej logistickej regresie vychadzat' zo $tadii predstavenych v kapitole 1. Do
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modelov binarnej logistickej regresie boli zvolené rovnaké nezavislé premenné, ako pri

modeloch multinomickej logistickej regresie.

5.2.1 Model ¢.1 zohladiiujuci stresové faktory (LR)

Pri modeli ¢.1 vytvoreného pomocou logistickej regresie sme vychadzali zo Studie
zroku 2002, v ktorej Cotton, Dollard aJonge preukazali, ze na rozhodnutie Studenta
pokracovat’ v Studiu a predcasné ukoncenie Studia vplyvaju stresové faktory. Do modelu boli
zvolené premenné sSocZivot, sPrenasam, sOpakujem, sNezvladam, sPsycholog,
sPredcasne, sPredcasneKam, sNarocne, sNaroky, sPomoc a sVztahy. Pomocou tychto
premennych a prikazu glm() sme v jazyku R vytvorili model logistickej regresie na

trénovacej mnozine. Informacie o modeli mézeme vidiet’ na nasledujiicom obrazku ¢.19.

= #MODEL C.1

= model = gIm(fIng ~ sPrenasam + sOopakujem + snezvladam + sSocZivot + sPredcasne + sPredcasnekam +
+ sPomoc + svztahy + sPsycholog + swarocne + sNaroky, data = train, family = binomial)
= summary(model)

call:

gim(formula = fIng ~ sPrenasam + sOpakujem + sNezvladam + sSocZivot +
sPredcasne + sPredcasnekam + sPomoc + svztahy + sPsycholog +
sNarocne + sNaroky, family = binomial, data = train)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-2.5391 -0.8377 0.4450 0.7109 2.3682

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 2.4558 1.2866 1.909 0.05629
sPrenasam -0.8947 0.5181 -1.727 0.08417
sopakujem 0.3237 0.3045 1.063 0.28773
sNezvladam 0.2158 0.4536 0.476 0.63428
ssocZivot -0. 8108 0.3531 -2.296 0.02167 *
sPredcasne -0.4973 0.2509 -1.982 0.04743 =
sPredcasnekam -0.2753 0.4281 -0.643 0.52023
sPOmMoC 0.2922 0.4055 0.721 0.47112
svztahy -0.2747 0.5527 -0.497 0.61918
sPsycholog -1.2269 0.4315 -2.843 (0.00447 ¥*
sNarocne 1.1187 0.4792 2.334 0.01957 *
sNaroky -0.8777 0.3925 -2.236 0.02533 *
signif. codes: @ ‘#=%’ 0,001 ‘#=' 0.01 **' 0,05 '." 0.1 ° ° 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 165.52 on 124 degrees of freedom
Residual deviance: 126.11 on 113 degrees of freedom
AIC: 150.11

Obrazok 19 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.1 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Vypis nam v pripade logistickej regresie poskytuje nielen hodnotu AIC, ale aj
informaciu o S$tatistickej vyznamnosti parametrov modelu. Ako mézeme z tohto vypisu
vidiet, nie vsetky parametre modelu st Statisticky vyznamné. Statistickii vyznamnost’
parametrov nam vo vypise summary() vyjadruji znaky uvedené pri p-hodnotach tychto

parametrov. Vyznam tychto znakov je nasledovny:

*x* = parameter je Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0.001

*x = parameter je Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0.01

* = parameter je Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0. 05
= parameter je Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0. 1
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V stipci P(> |t|) na obrazku &.19 sa nachadza p-hodnota definovana v kapitole 2.2.2,
vd’aka ktorej vieme aj bez znaciek urcit’ Statisticki vyznamnost’ parametrov. V pripade, ak
je p- hodnota vysSia ako hladina vyznamnosti @, dany parameter nie je na tejto hladine

Statisticky vyznamny.

Hodnotu McFaddenovho pseudo koeficientu determinacie sme opdt vypocitali
pomocou funkcie PseudoR2(). V pripade tohto modelu ma McFaddenov pseudo koeficient

determinacie hodnotu 0.23807. VSetky ostatné Statistiky nam poskytuje obrazok 20.

- Pseudor2(model, which = "al1")
McFadden McFaddenadj Coxsnell Nagelkerke  Aldrichnelson
0. 23807652 0.09307717 0. 27039177 0.36839652 0.23968686
veallzimmermann Efron mMckelveyzavoina Tjur AIC
0.42069956 0.30945181 Q. 37684834 0.29980973 150.11203800
BIC TogLik logLiko G2
184.051802853 -63, 05601900 -B2.73899140 39.40594480

Obrazok 20 — Pseudo-R? povodného modelu &.1 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Z modelu sme postupne odstranili premenné, ktorych parametre sa preukazali ako
Statisticky nevyznamné, a to az kym vSetky parametre modelu neboli $tatisticky vyznamné.
Vystup tohto upraveného modelu obsahujiceho iba premenné, ktorych parametre su
Statisticky vyznamné sa nachddza na obrazku ¢.21.

> #UPRAVENY MODEL .1

= model = glm(fIng ~ ssoczivot + sPredcasne + sPsycholog
+ sNarocne + sNaroky, data = train, family = binomial)
> summary(model)

+

call:
glm{formula = fIng ~ sSocZivot + sPredcasne + sPsycholog + sNarocne +
sNaroky, family = binomial, data = train)

peviance residuals:
Min 10 Median Els] Max
-2.4637 -0.8959 0.5156 0.7102 2.2635

coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(=|z|)

(Intercept) 1.7486 0.5713 3.060 0.00221 ==

ssocZivot -0.7021 0.3155 -2.225 0.02605 *

sPredcasne -0.5128 0.2280 -2.249 0.02452 *

sPsycholog -1.1025 0.4140 -2.663 0.00774 ==

sNarocne 1.1312 0.4285 2.640 0.00829 ==

sNaroky -0.9290 0.3831 -2.425 0.01532 *

Signif. codes: 0 "#%¢' 0,001 ¥+’ 0.01 '*' 0.05 .7 0.1 ° "1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 165.52 on 124 degrees of freedom
Residual deviance: 130.19 on 119 degrees of freedom
ATC: 142.19

Obrazok 21 — Vypis funkcie summary() upraveného modelu ¢.1 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Hodnota Akaikeho informa¢ného kritéria upraveného modelu klesla na 142.19.
McFaddenov pseudo koeficient determinacie nadobuda v upravenom modeli hodnotu
0.2134. Hodnota korigovaného McFaddenovho koeficientu upraveného modelu vzrastla na

hodnotu 0.1409, ¢o znaci jeho zlepsenie.
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Dal§im krokom je vykonanie samotnej predikcie zavolanim funkcie predict(), ato
v tvare predictTrain = predict(model, type = "response”, newdata = train). Pri vysledkoch
predikcie je potrebné urcit’ hranicu a rozhodnut’, aké vystupna hodnota (pravdepodobnost)
bude znamenat to, Ze Student v Studiu pokracuje, a ktord hodnota uz nie. Tato hranica sa
nazyva threshold value (prahova hodnota). Threshold value je blizSie charakterizovand v
kapitole 3.2.2. Ak je vystupom logistickej regresie hodnota mensia ako threshold value,
model bude predpovedat’ 0 (Student nepokracuje). V pripade, Ze je tdto hodnota vacsSia

nanajvys rovna, bude predpovedat’ 1 (Student pokracuje).

Standardne je prahovéa hodnota 0,5. Pri tejto prahovej hodnote zavolame v R funkciu
table(train$fing, predictTrain >= 0.5) a zostrojime klasifika¢ni maticu, kde train$flng su
povodné data ztestovacej mnoziny a predictTrain st predikcie. Vysledna klasifika¢na

matica vyzera nasledovne:

Tabulka 11 — Klasifika¢na matica modelu ¢.1 prit=0,5

FALSE TRUE

0 30 17
1 12 66

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Klasifikatnd matica bola definovand v kapitole 3.3. Stipce TRUE a FALSE
predstavuju predikovanti hodnotu premennej fIng, ateda, ¢i Student bude pokracovat
v §tadiu na FRI, alebo nie. Hodnoty predikcie sa nastavia na hodnotu FALSE v pripade, ak
je pravdepodobnost’ toho, Ze Student bude pokracovat’ v §tadiu mensia ako 0,5. Hodnota
TRUE je v tabulke nastavena v pripade, ak je pravdepodobnost’ toho, ze Student bude

pokracovat’ v §tudiu vicsia nanajvys rovna ako 0,5.

Z tabul'ky teda pre lepSie pochopenie vyplyva, ze 30 Studentov v Stadiu nepokracovalo
amodel spravne predikoval, Ze pokraCovat' ani nebudu. Nepokracovalo 17 Studentov,
ktorym model nespravne predikoval, Ze zostantl Studovat’ na FRI. V §tudiu pokracovalo 12
Studentov, o ktorych model nespravne tvrdil, Ze pokracovat’ nebudu. Pri 66 Studentoch

model spravne predpovedal, Ze buda pokracovat’ v Studiu na FRI.

Ako bolo spominané v kapitole 3.3, klasifikatnda matica sluzi na validaciu
klasifika¢nych modelov, a teda aby sme vedeli povedat, nakol’ko je nas§ vytvoreny model
uspesny. Z matice vieme vypocitat’ metriky ako s senzitivita, Specificita alebo celkova

uspesnost’ modelu. Celkova uspesnost’ (CU) modelu vypocitame tak, ze sucet hodnot na

56



hlavnej diagonédle vydelime si¢tom hodnot v tabulke. V jazyku R to vieme spravit
jednoducho pomocou prikazu sum(diag(tableTrain)) / sum(tableTrain) * 100. Celkova
uspesnost’ modelu €. 1 na trénovacej mnozine je 76,8%. Nielen celkova spesnost’ je vSak
dolezita. Je potrebné brat’ ohl'ad aj na hodnoty senzitivity a $pecificity. Specificita vyjadruje
schopnost’ modelu spravne rozpoznat’ Studentov, ktori sa rozhodli odist’” a nepokracovat’
v §tadiu. Senzitivita udava schopnost’ modelu spravne zachytit’ pripady, kedy sa Studenti
rozhodli pokradovat’ v §tidiu. Specificita modelu je 63,83% a v jazyku R sme ju vypoditali
prikazom tableTrain[1,1] / (tableTrain[1,1] + tableTrain[1,2]) * 100. Pre vypocet
senzitivity sme pouzili prikaz (tableTrain[2,2]) / (tableTrain[2,1] + tableTrain[2,2]) * 100.
Senzitivita je 84,62%.

Rozdiely medzi hodnotami Specificity a senzitivity by nemali byt prili§ vel'ké. Vysoka
senzitivita znamend, ze model produkuje falosné pozitiva, o v praxi znamend, ze model
predikuje pokracovanie Studenta v §tadiu na FRI, aj ked’ tento Student v $tudiu pokracovat’
nebude. V tomto pripade je rozdiel medzi senzitivitou a Specificitou pomerne vysoky, preto
je vhodné n4jst’ lepSiu hodnotu threshold value. V nasledujtcej tabul’ke ¢.12 st uvedené
rézne hodnoty threshold value a celkova uspesnost, senzitivita a Specificita, ktoré model

nadobuda pri tychto hodnotach na trénovacej mnozine.

Tabulka 12 — Specificita, senzitivita a CU modelu ¢.1 na trénovacej mnozine (LR)

Threshold value | CeIkOvd Specificita | Senzitivita
uspesnost

t=05 76.8% 63.83% 84.62%
t=0.8 64.8% 89.36% 50%
t=0.7 74.4% 85.11% 67.95%
t=0.6 76.8% 76.60% 76.92%
t=0.55 77.6% 72.34% 80.77%
t=0.57 76.8% 14.47% 78.21%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Z tabul’ky vyplyva, Ze pri zvolenej hodnote threshold value = 0,6 su rozdiely medzi
senzitivitou a Specificitou minimalne, pricom celkova uspesnost modelu 76,8% na
trénovacej mnozine je pomerne vysoka. Tuto hodnotu thresholdu je potrebné otestovat’ na
testovace] mnoZine. Predikciu na testovacej mnoZine vykoname pomocou prikazu
predictTest = predict(model, type = "response”, newdata = test). Nasledne zostrojime
klasifikacnli maticu a vypocitame celkovil Uspesnost modelu, senzitivitu a Specificitu

modelu na testovacej mnozine. Na testovacej mnozine pri prahovej hodnote 0,6 ma celkova

S7



uspesnost’ modelu hodnotu 60,71%, Specificita je 47,37% a senzitivita je 67,57%. Model

teda na testovacej mnozine nadobuda priemernt uspesnost’.

5.2.2 Model ¢.2 zohladiujuci bydlisko Studenta (LR)

Do modelu ¢.2 zohl'adnujicom bydlisko Studenta, inSpirovanom $tadiou z roku 2007
(Ho Yu, Yu, Digangi akol.), boli zvolené premenné kraj, bydlisko, internat a premenna
pFinNarocne. Pri tvorbe modelu sme postupovali rovnako ako pri vytvarani modelu ¢.1
v kapitole 5.2.1 a preto podrobnosti postupu tvorby tohto modelu nebudu bliZsie popisané.
Na obrazku ¢.22 sa nachadza vypis funkcie summary(), na ktorom mozeme vidiet' nakol’ko
st jednotlivé parametre Statisticky vyznamné na zaklade ich p-hodnoty a hodnotu Akaikeho
informacného kritéria tohto modelu.

= #MODEL C.2

= model = gIlm(fIng ~ pFinNarocne + bydlisko + kraj + internat,
+ data = train, family = binomial)

= summary (model)

call:
gim{formula = fIng ~ pFinNarocne + bydlisko + kraj + internat,
family = binomial, data = train)

pDeviance Residuals:
Min 1a Median 3Q Max
-1.7330 -1.3142 0.8283 0.9741 1.3837

coefficients:
Estimate std. Error z value Pri=|z|)

(Intercept) 1.18528 0.93702 1.265 0. 2059
pFinNarocne -0.39440 0.22203 -1.776 0.0757
bydlisko 0.13712 0.38301 0.358 0.7203
kraj -0.05937 0.09319 -0.624 0.5328
internat 0.44040 0.46674 0.944 0. 3454
Signif. codes: © '#%®' 0,001 ‘%=’ 0.01 ‘*’ 0,05 '." 0.1 ° ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 165.52 on 124 degrees of freedom
rResidual deviance: 160.17 on 120 degrees of freedom
AIC: 170.17

Obrazok 22 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.2 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Z obrazku vyplyva, Ze jediny Statisticky vyznamny parameter je pri premennej
pFinNarocne, a je Statisticky vyznamny na hladine vyznamnosti 0,1. Akaikeho informacné
kritérium je AIC = 170.17. Hodnota McFaddenovho pseudo-R? je vel'mi nizka. Korigovany
McFaddenov pseudo-koeficient determinacie nadobtida zaporné hodnoty. (pozri obr.23)

> Pseudor2(model, which = "all1")
McFadden McFaddenad] coxsnell Nagelkerke  aldrichMelson
0.03230475 -0.02811165 0.04187414 0.05705162 0.04102139
veallzimmermann Efron mMckelveyZavoina Tjur AIC
0.07200095 0.041192023 0.05347691 0.04205511 170.17096640
BIC TogLik logLiko G2
184.31253509 -80.08548320 -82.75899140 5.34701640

Obrazok 23 — Pseudo-R? povodného modelu &.2 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Pri postupnom odstraiovani premennych, ktorych parametre boli Statisticky
nevyznamné, aj parameter pri premennej pFinNarocne stratil svoju $tatistickl vyznamnost'.
Model nebolo mozné vhodne upravit' ani inymi kombinaciami zvolenych premennych.
Taktiez aj hodnoty pseudo-koeficientov determinacie pévodného modelu st velmi nizke.
Pri tvorbe modelu zohl'adiiujuceho bydlisko sa teda ani binarna logisticka regresia
nepreukdzala ako vhodny sposob rieSenia naSho problému a takyto model nie je vhodny pri

predikcii rozhodnutia Studenta pokracovat’ v stadiu.

5.2.3 Model ¢.3 zohPadiiujuci spokojnost’ Studenta (LR)

V roku 2013 aj Acheampong, Boyetey, Osei Gyimah a Okyere v ramci svojej Stadie
pomocou logistickej regresie potvrdili, ze na celkovu spokojnost’ Studenta na Skole maju
vplyv faktory akymi st napr. spokojnost’ s vybavenim Skoly alebo so $tudijnym odborom.
Do modelu boli zvolené nasledovné premenné: odbor, spPrilezitosti, spSemester,
spVybavenie, spOdbornost, spPristup, spOdradza, spZbytocne, spZastarale, spStudProgram,
spHodnotenie, spTerminy. Na nasledujuicom obrazku ¢.24 moézeme vidiet' informacie

0 vytvorenom modeli z vypisu funkcie summary().

= summary(gIm(fIng ~ odbor + spPrilezitosti + spsSemester + spodradza + spZbytocne +

+ spZastarale + spsStudProgram + spvybavenie + spodbornost + spPristup +
+ spHodnotenie + spTerminy, data = train, family = binomial))
call:

glm{formula = fIng ~ odbor + spPrilezitosti + spSemester + spodradza +
spZbytocne + spzastarale + spStudProgram + spvybavenie +
spodbornost + spPristup + spHodnotenie + spTerminy, family = binomial,
data = train)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-2.2951 -0.7535 0.3224 0. 6688 2.2612

Coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) -3.38324 2.36272 -2.278 0.0227 =
odbor -0.06701 0.41387 -0.162 0.8714
spPrilezitosti -0.04035 0.38694 -0.104 0.9170
spSemester 0.59132 0. 38684 1.529 0.1264
spodradza 0.57212 0.39893 1.434  0.1515
spzbytocne -0.09754 0.40800 -0.23%9 0.8111
spZastarale -0.47938 0.31513 -1.521  0.1282
spstudpProgram 0.76928 0.36558 2.104 0.0334 *
spvybavenie 0.24875 0.37218  0.668  0.5039
spodbornost 0.32031 0.40252 0.796  0.4262
sSpPristup 0.65674 0.42404 1.549 0.1214
spHodnotenie 0.24370 0.34159 0.713  0.4736
spTerminy 0.26297 0.29148  0.902  0.3670
Signif. codes: © “¥®%' 0,001 ‘**' Q.01 ‘¥’ 0.05 ‘.' 0.1 "1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 165.52 on 124 degrees of freedom
Residual deviance: 111.21 on 112 degrees of freedom
AIC: 137.21

Obrazok 24 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.3 (LR)

Zdroj: Vlastné spracovanie

Z vypisu vyplyva, ze jedine parameter premennej spStudProgram je Statisticky
vyznamny na hladine vyznamnosti 0,05. Akaikeho informacné kritérium ma hodnotu AIC =
137.21. Vsetky hodnotiace kritéria modelu mdézeme vidiet’ na obrazku €.25. McFaddenovo

pseudo-R? ma hodnotu 0.32808 a hodnota korigovaného koeficientu je taktiez pomerne
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vysokd. Mézeme teda predpokladat’, Ze tento model bude mat’ vysoku presnost’ pri predikcii.
Pri Giprave modelu sme postupovali rovnako ako pri tprave modelu ¢.1 v kapitole 5.2.1,

preto tento postup nebude blizsie popisovany.

= Pseudor2(model, which = "al1")
McFadden McFaddenad] Coxsnell Nagelkerke  Aldrichmelson
0.32B0835 0.1710009 0.3523661 0.4800828 0.3028588
veallzimmermann Efron MckelveyZavoina Tjur AIC
0.5315793 D.3838223 0.5196976 0.3846179 137.2142669
BIC TogLik logLiko G2
173.9823455 -35.6071334 -82.7589914 54.3037159

Obrazok 25 — Pseudo-R? povodného modelu &.3 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Po odstraneni premennych na zaklade $tatistickej vyznamnosti ich parametrov boli
v modeli ponechané premenné spZastarale, spStudProgram a spPristup. Hodnota Akaikeho
informa¢ného kritéria upraveného modelu je AIC = 125.75. McFaddenovo pseudo-R?
nadobuda pri upravenom modeli hodnotu 0.2886 a korigované pseudo-R? hodnotu 0.2402.

Hodnota korigovaného pseudo koeficientu determinécie vyrazne narastla.

Dalsim krokom pri predikcii je najdenie vhodnej prahovej hodnoty, vytvorenie
klasifikaénej matice a vypocet celkovej uspeSnosti, senzitivity a Specificity modelu na
trénovacej mnozine. V nasledujicej tabul’ke ¢.13 sa nachédza vyber testovanych prahovych

hodnét a na zaklade nich vypocitané im prisluchajuce metriky.

Tabulka 13 — Specificita, senzitivita a CU modelu ¢.3 na trénovacej mnozine (LR)

Threshold ’Cellfova , | Specificita | Senzitivita
value uspesnost

t=0.5 80% 70.21% 85.90%
t=0.8 71.2% 89.36% 60.26%
t=0.7 78.4% 80.85% 76.92%
t=0.6 80% 74.47% 83.33%
t=0.65 78.4% 80.85% 76.92%
t=0.55 80% 74.47% 83.33%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Rozdiely medzi senzitivitou a Specificitou si minimalne a celkova uspesnost’ je
vysoka pri prahovej hodnote 0,6. Celkova Uspesnost’ na trénovacej mnozine je vtedy 80%.
Celkova tspesnost’ modelu na testovacej mnozine je pri prahovej hodnote 0,6 rovna 66,07%,
senzitivita 68,42% a Specificita je 68,86%. Celkova tspes$nost’ je pomerne vysoka aj na
testovacej mnozine. TaktieZ medzi hodnotami Specificity a senzitivity je na testovacej
mnozine minimdlny rozdiel. Ak vSak vezmeme do uvahy model ¢.4 multinomickej
logistickej regresie, ktory na testovacej mnozine nadobudal Gspesnost’ skoro 74%, model ¢.4

logistickej regresie sa s uspesnostou 66,07% nepreukazal ako lepsi.
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5.2.4 Model ¢.4 vyuziteny v aplikacii (LR)

Nasledujuci model je vyuzitelny v aplikacii vytvorenej v ramci praktickej Casti tejto
prace. Aplikacia by mala byt vyuzitelna Studijnym oddelenim a obsahuje premenné
zodpovedajuce tdajom, ku ktorym maju na tomto oddeleni pristup. Ku takymto premennym
patria vek, pohlavie, odbor, typSS, matSJL, matMAT, matINF, sINF, SMAN, sPI, sAUS,
internat, sPrenasam, sOpakujem. Vystup funkcie summary() vytvoreného modelu logisticke;j

regresie mézeme vidiet’ na nasledujicom obrazku ¢.26.

> #MODEL C.4
> summary(model)

call:

gIm{formula = fIng ~ odbor + pohlavie + vek + typSs + matsiL +
MATMAT + matINF + SINF + sSPI + sAUS + sMAN + sOpakujem +
sPrenasam + internat, family = binomial, data = train)

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-2.0210 -0.9909 0. 6069 0.9023 1.5320

coefficients:
Estimate std. Error z value Pr(=|z|)
[0}

(Intercept) 1.69529 3.79326 0.447 . 6549
odbor -0.61293 0.58952 -1.040  0.2985
pohlavie 0.46497 0.55663 0.835 0.4035
vek -0.01453 0.17512 -0.083 0.9339
TYpsSs 1.16924 0.55090 2.122 0.0338 *
matsIL -0.26144 0.26041 -1.004 0.3154
matMaT -0.03524 0.23634 -0.137  0.8907
matINF -0.52179 0.34082 -1.532 0.1256
SINF 0.16784 0.16432 1.021  0.3071
sSPI -0.16505 0.31444 -0.525 0.5996
SAUS -0.22250 0.11380 -1.955 0.0306
SMAM -0.33875 0.23927 -1.499 0.1338
sopakujem 0.02126 0.30284 0.070 0.9440
sPrenasam -0.22006 0.57238 -0.384 Q. 7007
internat 0. 56186 0.46112 1.218 0.2230
Signif. codes: O "#®%' 0,001 ‘#=° 0.01 **' 0.05 '." 0.1 ° "1

(Dispersion parameter for binomial family taken te be 1)

Null deviance: 165.532 on 124 degrees of freedom
Residual deviance: 143.10 on 110 degrees of freedom
AIC: 173.1

Obrazok 26 — Vypis funkcie summary() pévodného modelu ¢.4 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Hodnota AIC modelu ¢.4 logistickej regresie je AIC = 173.1. Statisticky vyznamné
parametre v tomto modeli su pri premennej typSS na hladine vyznamnosti 0,05 a pri
premennej sAUS na hladine vyznamnosti 0,1. Obrazok ¢.27 nam poskytuje hodnoty pseudo
koeficientov determindcie a iné hodnotiace Statistiky modelu. McFaddenovo pseudo-R?
tohto modelu je 0.13546 . Korigovany McFaddenov pseudo koeficient determinacie
nadobuda hodnotu —0.04578.

- Pseudor2(model, which = "al1")
McFadden McFaddenad] Coxsnell Nagelkerke  Aldrichnelson
0.135463565 -0.04578354 0.16420842 0.22372653 0.15209399
veallZzimmermann Efron MckelveyZavoina Tjur AIC
0. 26695613 0.17183919 0.23110225 0.17127666 173. 09598200
BIC TogLik TogLiko G2
215. 52068806 -71.54799100 -B2.75899140 22.42200080

Obrazok 27 — Pseudo-R? povodného modelu ¢.4 (LR)
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Z modelu boli postupne odstraiované premenné, ktorych parametre boli Statisticky
nevyznamné. Medzi ponechanymi premennymi v modeli boli premenné odbor, typSS,
matINF, SMAN, sPIl, sSAUS a sPrenasam. Hodnota AIC upraveného modelu je AIC = 163.
McFaddenovo pseudo-R? ma hodnotu 0.111880. V d’alsom kroku tvorby predikéného
modelu boli pri predikcii vyskasané viaceré hodnoty threshold value a pomocou zostrojenej
klasifikanej matice boli vypocitané metriky sliziace na validaciu modelu, ktoré mozeme

vidiet’ v tabul’ke 14.

Tabulka 14 — Specificita, senzitivita a CU modelu ¢.4 na trénovacej mnozine (LR)

Threshold Celkovd ") o ificita | Senzitivita
value uspesnost

t=05 72% 53.19% 83.33%
t=0.55 70.4% 53.19% 80.77%
t=0.6 64.8% 57.45% 69.23%
t=0.65 63.2% 59.57% 65.38%
t=0.7 58.4% 78.72% 46.15%
t=0.66 61.6% 61.70% 61.54%
t=0.67 60.8% 63.83% 58.97%
t=0.68 63.2% 70.21% 58.97%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Pri prahovej hodnote 0,66 su rozdiely medzi Specificitou a senzitivitou minimalne.
Celkova ispeSnost’ na trénovacej mnozine je pri tejto hodnote threshold value rovna 61,6%.
Na testovacej mnoZine je celkova UspeSnost modelu 66,27%, Specificita je 89,47%

a senzitivita je 54,05%.

5.2.5 Vyhodnotenie aspesnosti modelov logistickej regresie

Okrem modelu ¢.2 boli vSetky modely logistickej regresie po ich ,natrénovani‘
aplikované na testovaciu mnoZinu dat. Prahova hodnota bola pri kaZdom modeli nastavena
na zéklade celkovej UspeSnosti, senzitivity a Specificity, ktoré model nadobudal na

trénovacej mnozine. V tabul'ke ¢.15 mdézeme vidiet’ ispesnosti modelov.

Tabulka 15 — Uspe$nost modelov logistickej regresie

Model U’speénosf na Uspeénos‘t’ na
trénovacej mnozine | testovacej mnozine
upraveny model ¢.1 76.8% 60.71%
upraveny model ¢.3 80% 66.07%
upraveny model ¢.4 | 61.6% 66.27%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Napriek tomu, ze sme skusili rieSeny problém zjednodusit’ a hodnoty kategoricke;j
zavislej premennej flng, sme znizili zo Styroch kategorii na kategérie dve, vytvorené modely
logistickej regresie sa pri predikcii rozhodnutia Studenta pokracovat’ v stadiu nepreukazali
ako vyrazne efektivnejSie. Model ¢.3 logistickej regresie dokonca nadobuda nizSiu
uspesnost’ na testovacej mnozine (66,07%), nez model ¢.3 multinomickej logistickej
regresie, ktory nadobudal tspesnost’ 73,68%. Najvyssiu celkovli uspesnost’ z modelov

logistickej regresie nadobuda model ¢.4 (66,27%).

5.3 Modely Klasifika¢nych rozhodovacich stromov (CDT)

Dal$ou moznostou predikcie rozhodnutia $tudenta pokracovat’ v §tadiu je pomocou
rozhodovacich stromov. V tejto kapitole budu vysSie predstavené modely €. 1-4 vytvorené
pomocou klasifikacnych rozhodovacich stromov. V jazyku R je na vytvdranie modelov
rozhodovacich stromov dostupny bali¢ek rpart, ktorého nainstalovanim ziskame pristup ku
funkcii rpart(). Zavislou premennou modelov bola — podobne ako pri modeloch
multinomickej logistickej regresie — premenna flng vyjadrujiica rozhodnutie Studenta
pokracovat’ v studiu, ktord ma Styri kategorie (pozri priloha C). Nezavislé premenné

jednotlivych modelov ostali rovnaké.

Pri vytvarani modelov rozhodovacich stromov bolo potrebné vhodne nastavit
parametre minsplit, minbucket a cp. Parameter minsplit uruje minimalny pocet pozorovani
Vv uzle potrebnych na to, aby sa uzol mohol d’alej vetvit. Minbucket udava minimalny pocet

pozorovani, ktoré musi obsahovat’ list. Cp je parameter zlozitosti. (pozri kapitola 3.2.4)

Predvolené hodnoty tychto parametrov vo funkcii rpart() su minsplit = 20,

minsplit

. )acp = 0.01. Postupnym testovanim réznych hodnot parametrov

minbucket = (

sme sa pri kazdom modeli snazili n4jst’ takii kombindciu hodnot tychto parametrov, pri
ktorych na§ model vykazoval najvySS$iu UspeSnost na testovacej mnoZzine. Hodnota
parametrov minsplit a minbucket by nemala byt prili§ nizka, pretoze takéto nastavenie
parametra by mohlo viest’ ku pretrénovaniu (overfitting) modelu. Pri pretrénovani model
vykazuje vysoku uUspeSnost’ na trénovacej] mnozine dat, ale na mnozine testovacej je

uspesnost’ nizka. [15][39]

5.3.1 Model ¢.1 zohPadnujuci stresové faktory (CDT)

Do modelu ¢.1 boli zvolené premenné sSocZivot, sPrenasam, sOpakujem,

sNezvladam, sPsycholog, sPredcasne, sPredcasneKam, sNarocne, sNaroky, sPomoc
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a sVztahy. V pripade modelu ¢.1 boli v klasifikaénom rozhodovacom strome parametre

minsplit, minbucket a cp nastavené nasledovne: minbucket = 4, minsplit = 14 acp = 0.

5.3.2 Model ¢.2 zohPadiiujuci bydlisko Studenta (CDT)

Ku premennym zvolenym do modelu ¢.2 patria premenné kraj, bydlisko, internat a
pFinNarocne. Model ¢.2 klasifikaéného rozhodovacieho stromu sme jeho parametre

nastavili nasledovne: minbucket = 14, minsplit = 1acp = 0.

5.3.3 Model ¢.3 zohPadiiujici spokojnost’ Studenta (CDT)

Do modelu ¢.3 boli zvolené nasledovné premenné: odbor, spPrilezitosti, spSemester,
spVybavenie, spOdbornost, spPristup, spOdradza, spZbytocne, spZastarale, spStudProgram,
spHodnotenie, spTerminy. V pripade tohto modelu boli parametre nastavené nasledovne:

minbucket = 1, minsplit = 7 a cp = 0.02.
5.3.4 Model ¢.4 vyuziteny v aplikacii (CDT)

Do modelu ¢.4 boli zvolené premenné vek, pohlavie, odbor, typSS, matSJL, matMAT,
matINF, sINF, sMAN, sPI, sAUS, internat, sPrenasam, sOpakujem. Klasifikaénému

rozhodovaciemu stromu ¢.4 vyuzitelnému v aplikdcii sme nastavili nasledovné hodnoty

parametrov: minbucket = 3, minsplit = 15 a cp = 0.01.

5.3.5 Vyhodnotenie tspesnosti modelov rozhodovacich stromov

Vsetky modely klasifika¢nych rozhodovacich stromov boli najskdr ,,natrénované‘ na
trénovacej] mnozine dat. Kazdému modelu boli nastavené najoptimélnejSie hodnoty
parametrov minsplit, minbucket a cp, pri ktorych dany model vykazoval najvyssiu uspesnost’
na testovacej mnozine. Uspe$nosti modelov klasifikaénych stromov na trénovacej aj

testovacej mnozine a hodnoty ich parametrov mézeme vidiet’ v tabul’ke ¢.16.

Tabulka 16 — Uspesnost modelov klasifikaénych rozhodovacich stromov

Uspesnost’ na Uspesnost’ na
Model . . .. ) ..
trénovacej mnozine | testovacej mnozine
model ¢.1 | 66.94% 56.14%
model ¢.2 | 60.48% 56.14%
model ¢.3 | 71.77% 71.93%
model ¢.4 | 69.35% 61.40%

Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020

Uspesnost’ modelov ¢.1,2 a 4 klasifikaénych rozhodovacich stromov je vyssia ako pri

modeloch multinomickej logistickej regresie. Model ¢.3 nadobuda pri obidvoch spésoboch
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modelovania priblizne rovnaktl GspeSnost. Nakolko model ¢.4 klasifikaéného
rozhodovacieho stromu nadobuda vyssiu Gspesnost’ ako model ¢.4 multinomickej logsticke;j
regresie, rozhodli sme sa tento model pouzit na demonstraciu vysledkov tejto prace
v aplikacii ur¢enej na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat’ v inzinierskom Stadiu na
FRI, vytvorenej v ramci praktickej Casti tejto prace. Tento model bol na nasej testovacej

mnozine dat uspesny na 61,40%.

5.3.6 Model CDT pre poskytnutie navrhov a odporuc¢ani

Jednou z vyhod rozhodovacich stromov je ich jednoducha graficka reprezentacia.
V jazyku R vieme strom graficky zobrazit’ funkciou prp() z balicka rpart.plot. Vypracovali
sme regresny strom s pouZitim premennych z modelu €.3. Parametrom minsplit, minbucket
acp sme nastavili hodnoty: minsplit = 4, cp = 0.015, a minbucket = 2. Graficka

reprezentaciu (vystup funkcie prp()) tohto stromu mézeme vidiet’ na obrazku ¢.28.

3
100%
spStudPr < 2

spPrisfu>=3 i spHodnot <2 i
spZbytoc ermin >=2 zpPristu <3 spStudPr<3 —
0 0 3
3% 5% 30%
spVybave <2 spPristu<2 spZbyloc>=2 spTermin <2
1
7%
pdbor=1,2 snZbytoc <3 snTermin >=3
1
13%
spStudPr, odbor=2 =nPrisiu >= 3
3 0 ‘
4% 4%
spZastar>=3 spOdborn >=3

LN | e || I T Y | - | | O 1
2% | 2% || 2% | 3% || 2% [ 9% || 9% [ 2% |[ 2% (| 2% | 2% | 2% |[ 2% || 2% || 4% | 2% | 2% || 6% | 13%| 33%

Obrazok 28 — Klasifika¢ny rozhodovaci strom so vSetkymi premennymi
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
Tento model nadobtida na testovacej mnoZine uspesnost’ 68,42%. Na zaklade tohto
modelu boli identifikované faktory spokojnosti najvyznamnejsie vplyvajice na rozhodnutie
Studenta pokracovat’ v §tudiu na inzinierskom stupni na FRI. Podla tohto modelu boli
vytvorené navrhy a odporacania, ktoré by mohli pozitivne vplyvat’ na spokojnost’ Studenta

s jednotlivymi aspektami §tadia a ovplyvnit’ tak jeho rozhodnutie pokracovat’ v Stadiu.

65



6 Aplikacia

Navrh a vytvorenie aplikacie boli sucast'ou tejto prace, a to ako sposob demonstracie
vysledkov tejto prace. Tato aplikacia je urCend pre Studijné oddelenie Fakulty riadenia
a informatiky a po zadani informacii, ktoré su na Studijnom oddeleni dostupné predikuje
rozhodnutie Studenta pokracovat’ v inzinierskom stupni Stidia na Fakulte riadenia
a informatiky. Medzi tieto informécie patri vek, strednd Skola, ¢i Student byva na internate,
znamky z maturity zo SJL, MAT a INF, a znamky z dolezitych predmetov jednotlivych
Studijnych programov, ktorymi su Informatika 1, Manazment 1 a Pocitacové inzinierstvo.
Taktiez je mozné zadat’ informaciu o tom, ¢i Student opakoval niekedy predmet alebo ro¢nik.
Vsetky zdrojové kody aplikacie, skripty a pouZzité déata su sucastou prace a st uvedené v

prilohe E. Informacie pre spravne spustenie aplikacie su dostupné v podkapitole 6.3.

6.1 Java

Na vytvorenie aplikacie bol zvoleny programovaci jazyk Java a pri praci bolo pouzité
vyvojoveé prostredie NetBeans IDE. Jednym z cielov tvorby aplikdcie bolo vytvorit
prehl'adné grafické uzivatel'ské rozhranie, ¢o nam NetBeans vel'mi jednoducho umoziuje.
Taktiez bolo potrebné prepojit’ Javu s programovacim jazykom R, aby bolo mozné spustit’
skripty napisané v jazyku R vo vnttri Javy a vytvorit’ tak predikéné modely pre demonstraciu
vysledkov prace. Na toto prepojenie je vol'ne dostupné obrovské mnozstvo JAR knizZnic.
V nasej praci sme vyuzili vol'ne dostupni kniznicu RCaller, ktora je blizSie opisana

Vv nasledujucej podkapitole.

6.1.1 Prepojenie R s Javou

Nakorl’ko statistické modely a pouzity skript boli vytvorené v programovacom jazyku
R ur€enom na Statisticku analyzu dat, ale grafické uzivatel'ské rozhranie a kostra aplikacie
boli vytvorené v programovacom jazyku Java, bolo potrebné tieto dva programy istym
sposobom prepojit. Samotna Java neobsahuje Ziadne kniznice na pracu s jazykom R, resp.
skriptami vytvorenymi Vv jazyku R, no tato funkcionalitu umoZiluje viacero volne
dostupnych JAR kniznic. V aplikécii vytvorenej v ramci tejto bakalarskej prace bola na
prepojenie medzi jazykom R a Javou pouzita vol'ne dostupna kniznica RCaller. RCaller je
softvérova kniZnica vytvorena na zjednodusenie volania R skriptov z prostredia Javy. Praca
s touto kniZnicou je vel'mi jednoducha a pre jej pouzivanie sta¢i mat’ nainStalovant Javu a R.
Praca so softvérovou kniznicou RCaller si v R-ku vyZzaduje instalaciu kniznice RUniversal

prikazom install.packages("Runiversal™). [36][40]
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6.2 Navrh tried

Cela implementacia aplikdcie pozostdva zo Styroch Java tried, popisu ktorych sa
budeme venovat’ v nasledujucich podkapitolach, kde budi postupne opisané funkcionality

tychto tried. UML diagram tried aplikacie je dostupny k nahliadnutiu Vv prilohe D.

6.2.1 Trieda app

Trieda app je typu JFrame form a predstavuje grafické pouzivatel'ské rozhranie nasej
aplikacie. NetBeans IDE JFrame obsahuje pri vytvoreni panel jPanel a poskytuje jednoduchy
spdsob tvorby GUI pridavanim grafickych prvkov do tohto panela, akymi su napr. textové
polia jTextField alebo tlacitka jButton, ato vSetko jednoducho, cez zalozku ,,Design®.
Vsetky tieto prvky je mozné editovat’ a nastavovat’ im akcie, ktoré sa maji vykonat' pri
vykonani udalosti tykajucej sa daného prvku. Grafické rozhranie je inicializované prikazom

this.initComponents();.

6.2.1.1 NahPad GUI

Pri tvorbe aplikacie bolo teda vytvorené jednoduché grafické uzivatel'ské rozhranie,
aby bolo ovladanie aplikacie ¢o najjednoduchsie a idaje sa nemuseli zaddvat’ vypismi cez
konzolu. Nahlad tohto grafického uzivatel'ského rozhrania sa nachadza na nasledujicom

obrazku.

| £:| Predikcia rozhodnutia studenta — X

Moznosti Pomocnik

Aplikacia na predikciu rozhodnutia studenta pokracovat’ na inZinierskom stupni studia
Z3kladné informadie:
Vek:
Strednd skoh: l:IZI

Intermat: [ ]d@no

Vypis:

Tato aplikacia bola vytvorena v ramci

= Maturita: *** Slovensky jazyk Matematika Informatika Bakaladrskej priace na tému
| 0 | | 0 | | 0 | Statistické modelovanie dat v oblasti
vzdelavania.

Stiidium na fakulte:

= Znamky:  *** INFL MAN1 PI
[ o | | o | 0

Opakoval Student predmet?: [ ano

Opakoval student roénik?: [13no isat’ predikciu Pre wyugivanie aplikicie je potrebné mat’ naindtalované R. Absclitna cesta k siboru Rscript.exe
Vypisat p e S E s e P e e e e e S e
* \ pripade, 2k Sudent z predmetu nematwoval, ponechat’ 0. Zmenit' cestu ku Rscript.exe
** \ pripade, sk Swdent predmet neabsolvoval, ponechat’ 0. . . - .
i -Lgmgrky =i Fo\"?nre. e Aktualna cesta ku Rscript.exe: D:/R-3.6.1/bin/x64Rscript.exe

Obrazok 29 — GUI aplikacie
Zdroj: Vlastné spracovanie, 2020
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Na tomto obrazku mézeme vidiet, ze udaje uzivatel’ zaddva pomocou jednoduchych
textovych poli, rozbal'ovacich poli a check boxov, pricom vysledok predikcie rozhodnutia
Studenta pokracovat’ v studiu sa vypise do textovej oblasti v pravej Casti aplikacie, a to po

stlaceni tlac¢idla ,,Vypisat’ predikciu®.

6.2.2 Trieda data

Trieda data obsahuje funkcie, ktoré sluzia na pracu s datami. Data st po zadani idajov
cez GUI postupne ukladané do ArrayListov informacie a ciselnelnformacie. Na pristup ku
prvkom tychto ArrayListov st Vvtriede data vytvorené funkcie getinformacie()
a getCiselnelnformacie(). Tieto gettre boli vyuzité v triede app pri vkladani udajov z GUI
do ArrayListov pomocou ,, ndzov gettra“.add(). Ddlezitou funkciou tejto triedy je funkcia
ulozCsv(), ktora slizi na zapis dat do suboru student.csv. Tento stubor je potom v R skripte
nacitany a pomocou neho je vykonana predikcia rozhodnutia Studenta pokracovat’ v stadiu.
Vo funkcii je odchytavana vynimka FileNotFoundException v pripade, ak by dany subor
nebol ngjdeny. Funkcia zapisu je voland triedou app po uspeSnom zadani informadcii
0 Studentovi do GUI. Poslednou vyznamnou funkciou triedy je funkcia vypisinformacii(),
ktora sluzi na vypis zakladnych informacii o Studentovi do textovej oblasti uzivatel'ského

rozhrania.

6.2.3 Trieda connect

Trieda connect zabezpeCuje prepojenie medzi Javou a programom R, na ¢o vyuziva
softvérova JAR kniznicu RCaller. Zjednodusene mozeme povedat’, ze funkcia connectToR()
triedy connect zavola skript vytvoreny v jazyku R, vykona predikciu a vysledni hodnotu
predikcie vlozi do premennej vysledok v Jave. Na zaciatku sa vytvoria inStancie triedy
RCaller a RCode. Nakol'ko vsetky vypocty zabezpeCuje program R, je potrebné instancii
RCaller nastavit' absolutnu cestu ku sptstaciemu suboru RScript.exe. Absolutna cestu
k tomuto stboru sa nastavuje funkciou setRscriptExecutable(). Riadky skriptu je mozné
pridavat po jednom priamo vJave do inStancie triedy RCode pomocou prikazu
addRCode("prikaz v R"), alebo pomocou prikazu R _source(,, absolitna cesta ku skriptu ) je
mozné pouzit’ vopred pripraveny R skript. Nakol'ko vytvoreny skript skript.R je pomerne
dlhy a jednoduchsie editovatelny v samotnom subore, bola pouzitd druhd moznost. Pre
spustenie skriptu bolo potrebné instancii RCaller ,,odovzdat™ skript prikazom setRCode();
avykonat ho prikazom runAndReturnResult("premenna skriptu obsahujuca vysledok

predikcie™);. Vysledni hodnotu predikcie (jedna sa o hodnotu celoCiseln) do Javy ziskame
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pomocou prikazu getParser().getAsIntArray("premennd skriptu obsahujica vysledok
predikcie™)[0]; a vkladame ju do premennej vysledok. V triede connect je vytvorena funkcia
vypisVysledku(), ktora na zaklade hodnoty premennej vysledok slovne vypiSe vysledok
predikcie rozhodnutia Studenta pokracovat’ v inZinierskom stupni $tadia na FRI. PouZiva sa

pre vypis tohto vysledku do textovej oblasti GUI. [40]

6.2.4 Trieda main

Kazda aplikacia obsahuje triedu main. V triede main sa vytvara nova instancia triedy
app, teda nasho grafického uzivatel'ského rozhrania. Prikazom app.setVisible(true); sa toto

rozhranie nastavi na vidite'né a zobrazi sa uzivatel'ovi, ktory s nim mdze d’alej pracovat’.

6.3 Informacie pre spravne spustenie aplikacie

Aplikacia bude fungovat spravne a Vv zdrojovych koédoch nebude potrebné ni¢ menit’
ak budu udaje z prilohy E — z DVD prilozeného ku praci — v pocitaci ulozené na DATA
D:/BakalarskaPraca. V opatnom pripade je pre korektné spustenie aplikacie potrebné

upravit’ absolutne cesty ku jednotlivym siiborom a ,,pracovné* prie€inky nasledovne:

1. V stbore skriptu skript.R je potrebné v prikaze setwd("'D:/BakalarskaPraca™) zmenit’
absolttnu cestu ,,pracovného® priecinka na prie¢inok, kde je subor studentiFri.csv
aktualne ulozeny. Stbor student.csv, v ktorom sa nachadzaji tidaje o Studentovi po
ich zadani v GUI sa defaultne uklada do prie¢inka "D:/BakalarskaPraca". V pripade,
ak by sme menili ,,pracovny* prie¢inok na priecinok, kde sa aktudlne nachadza
skript.R, je potrebné ho pred nacitanim stboru student.csv nastavit na

setwd("'D:/BakalarskaPraca"), v opa¢nom pripade predikcia nebude vytvorena.

2. Je potrebné mat’ v pocitaci nainstalované R. Absolttna cesta ku spistaciemu suboru
Rscipt.exe je defaultne nastavena na "D:/R-3.6.1/bin/x64/Rscript.exe”. Tato absoltna
cesta sa musi zhodovat’ s umiestnenim stboru Rscript.exe v pocita¢i. Je mozné ju
zmenit’ priamo v aplikécii. V pripade, Ze by bola tato absolitna cesta zle nastavena,
predikciu by nebolo mozné vykonat. V zdrojovom kode sa tito absolitna cesta
nachadza v premennej rScript v triede connect.

3. V tej istej triede connect je potrebné premennej sourceCode zmenit’ absolatnu cestu
na cestu k suboru skript.R. Defaultne je nastavena na ""D:/BakalarskaPraca/skript.R".
Program je moZzné spustit pomocou spustacieho .jar suboru nachadzajiceho sa

v prie¢inku  BakalarskaPraca/BakalarskaPracaApp/dist/BakalarskaPracaApp.jar  (je
potrebné mat’ nainstalovant Javu).
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7 Vyhodnotenie a diskusia

V ramci tejto prace boli vytvorené predikéné modely, pomocou ktorych bola rieSena
otazka zotrvania Studenta na vysokej Skole a boli identifikované faktory, ktoré na toto
rozhodnutie Studenta mozu vplyvat. Vytvorené predikéné modely boli okrem identifikécie
faktorov vyuzité aj pri vypracovani aplikacie, ktora bola sucast'ou praktickej Casti tejto prace.
Tato aplikacia je ur€ena na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat’ v inzinierskom stupni
stadia — konkrétne na Fakulte riadenia a informatiky — a to po zadani udajov o Studentovi
dostupnych na Studijnom oddeleni fakulty, tykajucich sa jeho predchadzajiacich aj

aktualnych studijnych vysledkov a priebehu studia.

Data, ktoré boli pouzité pri vytvoreni modelov v tejto praci boli zozbierané od
Studentov Fakulty riadenia a informatiky navstevujucich bakalarsky stupen Studia. Spdsob
modelovania a vytvorené modely boli inSpirované studiami uvadzanymi v prvej kapitole
prace a boli v nich zohl'adiiované rozne skupiny faktorov, ktoré na rozhodnutie Studenta
moézu vplyvat. Medzi tieto faktory patria stresové faktory, bydlisko Studenta alebo
spokojnost’ Studenta s jednotlivymi aspektami ich Studia. Definované teda boli Styri modely
zohl'adnujuce isté skupiny premennych, vychddzajice z jednotlivych §tadii. Tieto modely
boli nasledne vytvorené s vyuzitim multinomickej logistickej regresie, logistickej regresie

a klasifikacnych rozhodovacich stromov.

7.1 Vyhodnotenie modelov

V kapitole 5 boli postupne vypracované modely s vyuzitim logistickej regresie,
multinomickej logistickej regresie aklasifikacnych rozhodovacim stromov. Ako
najpresnejSi model sa preukdzal model ¢€.3 Kklasifikaéného rozhodovacieho stromu
zohl'adiiujuci spokojnost’ Studenta s jednotlivymi aspektami jeho $tadia, medzi ktoré patria
napriklad vybavenie Skoly alebo spokojnost’ s rozloZzenim semestra a hodnotenim. Tento
model vykazoval na testovacej mnoZine uspeSnost’ 71,93%. Model ¢.2 zohladiujuci
bydlisko Studenta sa naopak preukazal ako nie vel'mi dobry pri vSetkych troch spdsoboch
modelovania. Tento model nadobudal v pripade klasifikacného rozhodovacieho stromu

uspesnost’ len nieco malo cez 56%.

Na zéklade vytvorenych modelov ale moZzeme povedat, Ze faktory spokojnosti
Studenta s roznymi aspektami Stadia, ktorych vplyv na rozhodnutie Studenta pokracovat
v §tadiu a jeho celkovll spokojnost’ so Studiom bol potvrdeny vo viacerych studiach, boli aj

V tejto praci preukazané ako vplyvné.
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7.2 Odporucania a navrhy

Pri tvorbe modelov klasifikaénych rozhodovacich stromov bol vytvoreny aj model
uréeny pre vypracovanie odportcani a navrhov, ktoré by mohli pozitivne vplyvat na
spokojnost’ Studenta s roznymi aspektami jeho Stidia a ovplyvnit' jeho rozhodnutie
pokracovat’ v Stadiu aj na inzinierskom stupni Stadia. Model bol vytvoreny s vyuzitim
premennych z modelu ¢.3 tykajacich sa spokojnosti Studenta, a to napriklad s vybavenim
Skoly, alebo so Studijnym programom, ktory navstevuje. Grafickd reprezentdciu tohto
stromu sa nachadza na obrazku ¢.28 a poskytuje nam pohl'ad na premenné najvyznamnejsie
vplyvajuce na rozhodnutie Studenta pokracovat’ v §tidiu. Informacie ku premennym,

hodnoty tychto premennych a otazky im prislichajuce su dostupné v prilohe B a prilohe C.

Na zaklade tohto modelu sme zistili, Ze pokial’ Student nie je spokojny so svojim
Studijnym programom, ktory navstevuje (premenna spStudProgram) ma to negativny vplyv
na jeho rozhodnutie pokracovat’ v stadiu. Takito Studenti nepokracuju v §tadiu vobec alebo
sa rozhodnti zmenit' odbor. Vybavenie (premennéd spVybavenie), ¢i uz laboratoérii alebo
inych ucebni Studenti taktieZz povazuju za dodlezité. Toto je pochopitelné aj z dovodu, ze

Fakulta riadenia a informatiky je fakulta informa¢no-technologicka.

Odbornost’ (spOdbornost) a pristup pedagodgov (spPristup) st taktiez dolezité faktory.
Podobne je tomu tak aj v pripade objektivneho hodnotenia $tudentov (spHodnotenie).
V ramci projektu To d4 rozum bolo dokazané, ze vel'a teoretickej pripravy na bakalarskom
stupni $tudia s minimalnymi moznostami vyuzit' tieto teoretické vedomosti v praxi moze
viest’ ku strate motivacie k uceniu. Faktory vplyvajliice na vztah Studenta k $tidiu mo6Zeme
rozdelit’ na vnutorné (motivatory) a vonkajsSie (dissatisfaktory). Medzi motivatory patria
prave aj pristup pedagogov a spravodlivé hodnotenie. Studenti, ktori su s tymito faktormi

spokojni — vyplyvajlc z obrazku ¢.28 — v §tidiu pokracuju.

Pokial’ Studenti povazuju niektoré predmety v osnovach ich Studijného programu za
zbytoCné (premennd spZbytocne) ma to taktiez negativny vplyv na ich spokojnost
a rozhodnutie pokracovat’ v stadiu. Z obrazku vyplyva, Ze Studenti odboru Informatika, ktori
povazuju niektoré predmety z osnov za zbyto¢né nepokracuju v studiu vébec. Toto by sa
zhodovalo aj s informaciami vyplyvajucimi z projektu To da rozum (pozri kapitola 1),
Vv ktorom bolo zistené, ze Studenti informatiky zvykna nepokracovat’ v inzinierskom stadiu
aj z toho dovodu, Ze to povazuji za zbyto¢né. Takisto oproti Standardom v inych krajinach

skoro 40% Studentov slovenskych vysokych §kol uviedlo, Ze za semester ma priemerne 8
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aviac predmetov. Aj z dovodu vysokého poctu predmetov modzu Studenti niektoré

povazovat’ za neddlezité.

7.3 Diskusia

Vytvorenim Statistickych modelov boli identifikované faktory vplyvajuce na
rozhodnutie Studenta pokracovat’ v $tudiu na inzinierskom stupni. V rdmeci praktickej Casti
tejto prace boli vytvorené modely multinomickej logistickej regresie, logistickej regresie
a klasifikacnych rozhodovacich stromov. Jednotlivé modely a premenné v nich pouzité boli
inSpirované Studiami predstavenymi v prvej kapitole tejto prace. Pochopitelne najvyssiu
uspesnost’ a presnost’ vykazovali modely zohl'adnujuce celkovu spokojnost’ Studenta, ¢i uz
S vybavenim Skoly, ale aj so Studijnym programom alebo napriklad prilezitostami, ktoré
Skola pontka. Takéto modely vykazovali najvyssiu celkovll uspeSnost’ pri vSetkych troch

sposoboch modelovania.

Problémom pri vytvarani niektorych modelov bola pomerne mala velkost’ vzorky dat.
Ako priklad mozeme uviest’ faktorovi premennu kraj, pri ktorej sme zaznamenali pri
niektorych krajoch chybajice udaje z dovodu nedostatku dat v datasete pre jednotlivé kraje.
Toto bolo spdsobené aj tym, Ze vacsina respondentov bola zo Zilinského kraja. Modely by
bolo mozné v budicnosti zlepsit' ziskanim vécSieho mnozstva dat, ato uskuto¢nenim
prieskumu v doteraz neskiimanych $tudijnych programoch. Nakol’ko fakulta predstavila dva
nov¢ bakalarske Studijné programy, bolo by vhodné prieskum uskutoc¢nit’ aj pri Studentoch

navstevujucich tieto nové studijné programy.

Vzorka dat bola aj pomerne nerovnomerna, pri¢om vacSinu respondentov tvorili
Studenti tretieho ro¢nika, navstevujuci Studijné programy Informatika a Manazment. Tento
problém by bolo moZné v buducnosti riesit’ lepSou distribuciou dotaznika medzi jednotlivé
Studijné programy a ro¢niky. Nasledne, keby bola vzorka dat va¢sia by bolo mozné analyzu

vykonat’ aj zv1ast’ pre kazdy Studijny program, pripadne ro¢nik.

Je pravdepodobné, Ze na rozhodnutie Studenta pokra¢ovat’ v §tidiu na druhom stupni
Stidia vplyva viacero faktorov, ako aj faktory, ktoré v tejto praci neboli prostrednictvom
zozbieranych dat odhalené a nemohli byt’ nésledne pomocou vytvorenych modelov overené.
Na préacu by bolo mozné v budicnosti nadviazat’ roz§irenim dotaznika, pridanim d’alSich
otazok, uskuto¢nenim prieskumu v inych odboroch arocnikoch, a vytvorenim modelov
zohladiujucich d’alsie faktory, ktoré v ramci tejto prace neboli identifikované a mohli by

ovplyvnovat’ rozhodnutie Studenta pokracovat’ v studiu.
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Z.aver

Vela Studentov strednych $kol povazuje spravnu volbu vysokej Skoly za jedno
z najdodlezitejSich rozhodnuti v zivote, ktoré v znacnej miere ovplyvni jeho buduice
fungovanie v spolo¢nosti. Studenti si vyberajt §koly na zaklade mnoZstva faktorov, pri¢om
na tie pre nich najzaujimavejsie si rozosla prihlasky a cakajii na pozvanku na prijimacie
skusky, pripadne neskor na zapis do prvého roc¢nika. Vela takychto prihlasok chodi kazdy
rok aj na $tudijné oddelenie Fakulty riadenia a informatiky a kazdy rok v septembri vel'ké
mnozstvo novych prvakov, budlcich bakaldrov zacne novu etapu v zivote ako
vysokoskolski $tudenti s vidinou titulu. Co ich vsak po ziskani bakalarskeho titulu vedie

k rozhodnutiu nepokrac¢ovat’ na druhom stupni vysokoskolského studia?

Cielom tejto bakalarskej prace bolo na zaklade teoretickych poznatkov a analyzy
realnych dat ziskanych prostrednictvom dotaznika od Studentov Fakulty riadenia a
informatiky identifikovat faktory, ktoré mozu vplyvat’ na spokojnost’ Studentov na vysokej
Skole. Pomocou tedrie a predchadzajucich §tadii zaoberajtcich sa touto tematikou, v ktorych
boli identifikované faktory vplyvajiuce na mieru udrzatelnosti Studentov, mieru zotrvania
Studentov na Skole a celkovll spokojnost’ Studentov, boli — vychddzajiac z tychto Stadii —
vytvorené predikéné modely na predikciu rozhodnutia Studenta pokracovat’ v inZinierskom
stupni $tudia, konkrétne na Fakulte riadenia a informatiky. Tieto modely boli vytvorené

vyuZzitim viacerych sposobov predikéného modelovania.

Ako najpresnejSi model sa preukazal model klasifika¢ného rozhodovacieho stromu
zohl'adiiujuci celkova spokojnost’ Studenta so Studiom, Studijnym programom, vybavenim
Skoly alebo napriklad prileZitostami, ktoré Skola ponutka. Toto bolo potvrdené vo viacerych
zahrani¢nych Stadiach a dalo sa predpokladat’, Ze tieto faktory sa preukazu ako dolezité aj
v naSom pripade. Na zdklade tohto zistenia bol zostrojeny klasifika¢ny rozhodovaci strom,
prostrednictvom ktorého boli ponuknuté navrhy a odportcania, ktoré by mohli pozitivne

vplyvat’ na spokojnost’ Studenta a tym padom aj na jeho rozhodnutie pokracovat v §tadiu.

Sucast'ou tejto prace bolo aj vytvorenie aplikacie na predikciu rozhodnutia Studenta
pokracovat’ v inZinierskom stupni Stidia na Fakulte riadenia a informatiky. Aplikacia slazi
na demonstraciu vysledkov prace aje schopnd predikovat’ toto rozhodnutie Studenta na
zéklade informacii dostupnych na Studijnom oddeleni Fakulty riadenia a informatiky
tykajlcich sa aktudlneho priebehu Stidia, aktudlnych Studijnych vysledkov Studenta, ale aj

Studijnych vysledkov zo strednej skoly.
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Priloha A: Tabul’ka zapisanych Studentov podl’a ro¢nikov

Studijng odb SWPER | g0 2 el
tudyny odbor stodia polu| Zeny 1. 2 3.
Spolu| Zeny | Spolu| Zeny | Spolu| Zeny
pocitaCové inzinierstvo 1 87 8 32 2 27 2 28 4
manazment 1 194 101 54 | 23 | 65 | 32 | 75 | 46
informatika 1 621 84 228 | 23 | 155 | 23 | 238 | 38
biomedicinska informatika 2 17 4 17 4 - -
pocitaCové inzinierstvo 2 27 2 13 - 14 2
nteligentné informacné systémy 2 14 1 6 1 8 -
mnformacny manazment 2 114 66 63 | 34 | 51 | 32
aplikované sietové nzmierstvo 2 38 6 16 2 22 4
nformacné systémy 2 121 8 51 4 70 4
Spolu 1233 280 | 480 | 93 [412 | 99 | 341 | 88
Opakujiici 175 24 29 2 54 8 92 | 14
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Priloha B: Dotaznik

Premenné |Otazky Odpovede
D|- kedy bola odpoved vytvorena
pohlavie [Pohlavie Zena / muz
vek|Vek Ciselny udaj
rocnik |Roénik prvy / druhy / treti
o Informatika / Manazment /
z odbor Studijny odbor PocitaCové inZinierstvo
a S e i L
K Zilinsky kraj / Trnavsky kraj / KoSicky kraj /
. . . s Bratislavsky kraj / TrenCiansky kraj /
?
[ kraj|Z ktorého kraja pochadzas? PreSovsky kraj / Nitriansky kraj /
a Banskobystricky kraj / iné
d bydlisko|Byvas..? v meste / na dedine
n
é internat|Byvas na internate? ano / nie
typSS | Aky typ strednej Skoly si navstevoval/a? gymnazium / odborna $kola
i matSJL |Aka bola tvoja znamka z maturity zo slovenského jazyka?
n matMAT|Aka bola tvoja znamka z maturity z matematiky?
f matiNF |Aké bola tvoja znamka z maturity z informatiky? 1/2/3/4/
o matFYZ|Aka bola tvoja zndmka z maturity z fyziky? z tohto predmetu som nematuroval/a
r matOBN [Aka bola tvoja znamka z maturity z obcianskej nauky?
m matODB |Aka bola tvoja znamka z maturity z odbornych predmetov?
- Ugili ste sa na hodinach informatiky na SS zaklady nejakého . .
a progrSS - ) ano / nie
programovacieho jazyka?
(_: . |Zhoduje sa to, €o si Studoval/a na strednej Skole, resp. z ¢oho . " N .
i zhoduje | . S el ano / Ciastocne / nie
si maturoval/a s tym, €o Studujes$ teraz?
€ Rozmyslal/a si pred nastupom na Fakultu riadenia a informatiky aj
vineSkoly| "~ B
o inych vysokych Skolach?
vPravolba Bola F'akuvltaA riadenia a informatiky tvoja prva volba spomedzi ano / nie
vysokych §koI?
vSam |Vybral/a si si Fakultu riadenia a informatiky sém/sama?
vRodicia|Rozhodol/la si sa ist Studovat' kvoli rodi¢om? ano / Ciastocne / vobec
—— e — = " -
vLudiZapis Kolko |L,IdIVS.I Vpoznal/z«{ pri zapise? (ktori uz na Skole Studovali, Siselny tdaj
alebo ste Sli Studovat spolu)
sBavi|Bavita to, ¢o Studuje$? ano / Ciastoéne / vbbec
sZnova |Vybral/a by si si tento odbor znova? ano / nie
sINF|Aka bola tvoja znamka z predmetu Informatika 1? A/B/C/D/E/predmet opakuiem/
sSMAN|Aka bola tvoja znamka z predmetu Manazment 1? predmet nemam v Studijnej osnove
sPI[Aka bola tvoja zndmka z predmetu Pocitacové inZinierstvo? A/B/C/D/E/predmet opakuiem/
sPAS|Aka bola tvoja znamka z predmetu Pravdepodobnost a $tatistika? predmet nemam v Studijnej osnove /
sAUS | Aka bola tvoja znamka z predmetu Algoritmy a tdajové Struktary 1? predmet som este nemal/a
ano, chodim na vsetky /
. . - ano, ale niektoré vynecham /
sPrednasky|Navstevuje$ prednasky? ob&as sa nejakej zidastnim /
na prednasky nechodim vébec
3 - RodiciaPodpora Rodic¢ia ma v $tudiu podporuju a zaleziim na mojom vzdelania na suhlasim / skor suhlasim
t p ziskani titulu. / skér nesuhlasim / nesuhlasim
u sPrenasam|"Prenasal/a" si niekedy nejaky predmet? ano / nie
(_i sOpakujem|Opakoval/a si niekedy ro¢nik? ano / nie / pravdepodobne budem
|
u sPredcasne [ZvaZzovalla si niekedy pred€asne ukong¢it' Studium? ano / nie / planujem ho prerusit
m
sPredcasneKam|Ukoncil nejaky tvoj kamarat pred¢asne Studium? ano / nie / planuje ho prerusit
Mal si pocit, Ze ako $tudenti tahate za jeden povraz a poméahate . ” M .
sPomoc| . ... o ano / Ciastocne / vobec
si pri Stadiu?
sVaztahy Vztaljy,l ktoré som si wytvoril/a poc¢as $tudia na fakulte pozitime / neutrdine / negatime
povazujem za:
sSocZivot|Mal/a si pocit, Ze Skola vyrazne obmedzuje tvoj socialny Zivot? ano / ¢iastocne / nie
sNezvladam|Mal/a si pocit, Ze $tidium nezviadas? Casto / ob&as / nikdy
. - - , . ano / nie, ale premyslal/a som o tom/
2
sPsycholog | Vyhladal/a si niekedy pocas Studia odborni pomoc psycholéga? nie, nepotrebovalia som to
sNarocne |Povazuje$ studium za narocné? 4no / &iastodne | vobec
sNaroky|Mas pocit, Ze st na Studentov kladené prili§ vysoké naroky?
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spProgramy

Som spokojny/a so Studijnymi programami, ktoré fakulta ponuka.

spPrilezitosti

Som spokojny/a s prileZitostami, ktoré fakulta pontka. (¢i uz

S pracovné alebo nejaké iné)
Som spokojny/a s rozZlozenim predmetov v semestroch a
p spSemester o N AR
o povazujem ich za vyvaZené, ¢o sa naro¢nosti tyka.
K spOdradza [Niektoré predmety ma pri $tudiu odradzaju.
spZbytocne [Niektoré predmety povaZujem za zbyto&né z hfadiska praxe. fmhlgsm /
(_) spZastarale |Niektoré predmety povaZujem za zastaralé. slfor sur'ﬂasm’\ /
] spStudProgram|Som spokojny/a so Studijnym programom, ktory Studujem skor nesuhlasim /
n p 9 - p J y J y p 9 , 1oy jem. vObec nesuhlasim
spVybavenie [Som spokojny/a s vybavenim $koly.
o spOdbornost|Som spokojny/a s odbornostou pedagdgov.
S spPristup|Som spokojny/a s pristupom a ochotou pedagoégov.
t spHodnotenie |Hodnotenie znalosti $tudentov povazujem za objektivne.
. |Pocas skuskového obdobia bol pocet skuskovych terminov
spTerminy s
dostacujuci.
pPraca|Pracujes popri Skole? ano / nie
P pVOdbore [Pracuje$ v odbore, ktory Studujes? ano /,n,'e./ mastocng /
r popri $tudiu nepracujem
a pVyucbaPrax|Mysli§, Ze vyucba bola dostato¢ne orientovana na prax? sthlasim /
pVyuzitieUciva|To o Studujem, redlne vyuzivam aj v praxi. skor suhlasim /
¢ pTitul| Pre vwkon mojej prace je doleZité ziskat inZiniersky titul. skor nesuhlasim /
a pFinNarocne | Stidium povazujem za finanéne naroénu zaleZitost. vobec nesuhlasim
pFinRodicia|Rodi¢ia ma pri Studiu podporuju finanéne. ano / Ciasto€ne / nie
ano
. |ZG¢astriujes sa na akciach, ktoré fakulta organizuje? obcas
fAkcie L Y ’ X B
(Frickovica, FRIpun¢, FRIples...) nie, pretoze nemam ¢as
nie, pretoZze nemam zaujem
suhlasim
fPovest|Fakulta riadenia a informatiky ma dobrd povest. slfor sur']Iasm)
skor nesuhlasim
vébec nesuhlasim
fOdporucam|Odporucil/a by si $tudium na fakulte svojim zndmym? ano / nie
fHrdy| Si hrdy/a na to, Ze Studuje$ na Fakulte riadenia a informatiky?
\4 pozitivne
4 . 6 itil
fHodnotenie [Fakultu ako celok hodnotim SKP r pozmyne
t skor negativne
a negativne
h ano, aj planujem Studovat inde
finaSkola [Rozmyslal/a si nad tym, Ze by si pokracoval v $tudiu na inej Skole? ano, ale nie som ? tom‘ prfa s'v_edceny/a
K nie, chcem pokracovat v $tudiu na FRI
nie, vdbec neplanujem dalej Studovat
u
ano a bola to skvela skusenost
f fErasmus|Zucastnil/a si sa po€as $tudia programu Erasmus+? _ano, ale uz by som r]es_le!/neslla_
nie, nemal/a som o také nie¢o zaujem
a nie, nemal/a som ¢as zUGc¢astnit' sa
k ano, aj tam Studovat’ planujem /
u . ) S
fvZahranici|Rozmygtalia si nad tym, e by si pokragovala v tidiu v zahranigip | 2N 8le nie som o tom presvedceny/a /
| planujem $tudovat na Slovensku /
t nie, vdbec neplanujem dalej Studovat’
e fDobraVolba Bola z celkovgho ;?ohladu Fakulta riadenia a informatiky ano / nie
pre teba dobra volba?
ano, presne na tento isty odbor/
Ak by si si mohol/mohla znovu vybrat, Siel/sla by si __@no,alenainyodoor/
fZnova|. ) . ) ) . nie, zvolil / a by som $tadium na inej
Studovat na Fakultu riadenia a informatiky? T
univerzite /
nesiel / nesla by som Studovat vobec
Planujes pokracovat v inZinierskom $tudiu na . an’o /_ano,vale memm qdb‘ovr/
fing nie, planujem $tudovat' na inej Skole /

Fakulte riadenia a informatiky?

neplanujem pokracovat' v Studiu vébec

82



Priloha C: Premenné a im priradené hodnoty

Premenné Odpovede Vyjadrenie premennych
D kedy bola odpoved vytvorena -
pohlavie Zena / muz 0/1
vek Ciselny udaj -
rocnik prvy / druhy / treti 1/2/3
Informatika / Manazment /
% odbor PocitaCové inzinierstvo 21170
a
k
I
a Zilinsky kraj / Trnavsky kraj / KoSicky kraj /
d krai Bratislavsky kraj / Trenciansky kraj / 8/7/6/5/4
n ] PreSovsky kraj / Nitriansky kraj / /3/2/1/0
é Banskobystricky kraj / iné
[
n bydlisko vmeste / na dedine 1/0
f internat ano / nie 1/0
o typSS gymnazium / odborna skola 1/0
r matSJL
m matMAT
a matiNF 1/213141 1/2/13/14]
c matFYZ| ztohto predmetu som nematuroval/a 0
i matOBN
e matODB
progrsSSs ano / nie 1/0
zhoduje ano / Giastoéne / nie 2/1/0
vineSkoly
vPrvaVolba ano / nie 1/0
vSam
vRodicia ano / Giasto¢ne / vobec 2/1/0
vLudiZapis Ciselny udaj -
pPraca ano / nie 1/0
P pVOdbore ano / nie / ciastocne / 2/1/0/-
r popri $tadiu nepracujem
2 pVyucbaPrax sthlasim /
pVyuzitieUciva skoér suhlasim /
a pTitul skor nesuhlasim / 3/2/170
pFinNarocne vébec nesuhlasim
pFinRodicia ano / giastocne / nie 2/1/0

83



spHodnotenie

spTerminy

Premenné Odpovede Vyjadrenie premennych
sBavi ano / Giastocne / vébec 2/1/0
sZnova ano / nie 1/0
sINF| A/B/C/D/E/predmetopakujem /
sMAN predmet nemam v Studijnej osnove 1/2/3/415/6/0
sPI| A/B/C/D/E/predmetopakujem / 1/2/3/4/5/
SPAS predmet nemam v Studijnej osnove /
sAUS predmet som eSte nemal/a 6/0/0
ano, chodim na vsetky /
sPrednasky ano, ale nlek.tore.vy’nvecha’m/ 3/2/11/0
obcas sa nejakej zGCastnim /
na prednasky nechodim vobec
S
t
u . sthlasim / skér sthlasim
d sRodiciaPodpora / skor nesuhlasim / nesuhlasim 3/2/170
[
u sPrenasam ano / nie 1/0
m sOpakujem ano / nie / pravdepodobne budem 2/0/1
sPredcasne ano / nie / planujem ho prerusit 2/0/1
sPredcasneKam ano / nie / planuje ho prerusit 2/0/1
sPomoc ano / Ciastocne / vobec 2/1/0
sVztahy pozitivne / neutralne / negativne 2/1/0
sSocZivot ano / Giastoéne / nie 2/1/0
sNezviadam Gasto / obéas / nikdy 2/1/0
sPsycholog ano/ nie, ale premyslal/a som o tom / 2/1/0
nie, nepotreboval/a som to
sNarocne ano / iastocne / vébec 2/1/0
sNaroky
Premenné Odpovede Vyjadrenie premennych
S spProgramy
p spPrilezitosti
o spSemester
k spOdradza
0 spZbytocne suhlasim /
; spZastarale skor suhlasim /
J spStudProgram skor nesuhlasim / 3/2/11/0
n spVybavenie vObec nesuhlasim
0 spOdbornost
S spPristup
t,




c

O ~+~ —C X QO —

Zavisla premenna

Premenné

Odpovede

Vyjadrenie premennych

fAkcie

ano
obcas
nie, pretoze nemam ¢as
nie, pretoze nemam zaujem

3/2/1/0

fPovest

suhlasim
skor suhlasim
skor nesuhlasim
vobec nesuhlasim

3/2/1/0

fOdporucam

fHrdy

ano / nie

1/0

fHodnotenie

pozitivne
skor pozitivne
skér negativne

negativne

3/2/11/0

flnaSkola

ano, aj planujem Studovat inde
ano, ale nie som o tom presvedceny/a
nie, chcem pokracovat' v $tudiu na FRI
nie, vdbec neplanujem dalej Studovat

3/2/11/0

fErasmus

ano a bola to skvela skusenost
ano, ale uz by som neSiel/nesla
nie, nemal/a som o také nieCo zaujem
nie, nemal/a som ¢as zUcCastnit sa

3/2/1/0

fVZahranici

ano, aj tam Studovat planujem/
ano, ale nie som o tom presvedcéeny/a /
planujem Studovat’ na Slovensku /
nie, vébec neplanujem dalej Studovat

3/2/1/0

fDobraVolba

ano / nie

1/0

fZnova

ano, presne na tento isty odbor /
ano, ale na iny odbor /
nie, zvolil / a by som Studium na inej
univerzite /
nesiel / nesla by som Studovat vobec

3/2/11/0

fing

ano / ano, ale menim odbor/
nie, planujem Studovat’ na inej Skole /
neplanujem pokracovat v Studiu vobec

3/2/11/0

fing

ano / nie

* Logisticka regresia

1/0
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Priloha D: UML diagram

Lo app

&1 -JFileChooser chooser

&0 -FileFilter filter

&1 -int selection

& - String path

&0 -int internat

&7 -int opakujeRocnik

&1 -int opakujePredmet

B - connect conn

B ~hoolean whis

B - data infarmatcie

& - javay swing.JButton bFath

8 - jawax. swing JButton byvypis

& - javax. swing.J CheckBox chinternat

& - javax, swing.JComhoBox=Sting= chCdbor
& - javax. swing.J CheckBox chPredmetOp
& -javax. swing.JCheckBox chRocnikOp

80 - jawax. swing.JComboBox=String= chSkola
& -javax swing.JFrame jFrame1

G0 - jawas. swing.JMenu jMenut

& - javax. swing.JMenu jMenu2

& - javax. swing.JMenuBar jMenuBarl

&1 - jawax. swing.JMenultem jMenulternP ath
& -javax. swing.JMenultem jMenultemP okyny
G0 - jawax. swing.JLabel [PathGet

& -javax swing.JScrallPane jScrollPanet
G0 - jawax swing . JTextdres texthraa

& - javax. swing.JTextField thiatinf

& - javax. swing.JTexdField thiathat

B - jawax. swing.JTextField thats)l

& -javax. swing.JTexdField thalk

B0 - jawas. swing JTextField Zninf

& - javax. swing.JTextField tZnkan

G - javax. swing.JTextF ield fZnPi

conn

Grappd

&0 =void chRocnikOpActionPerfarmed(java.awt event ActionEvent evt)

s -woid chPredmetCpactionP erformedjava awt event ActionEwent ewt)

» -void chinternatActionPerormed{java. awt eventActionEvent evl)

) -vwaid formWindowClosingijava. awt.event WindowEvent evt)

i -woid ivypisActionPerformedijava.aawt event ActionEvent evt)

) =vaid jMenultemPathactionPerformeddjava.awt.event ActionEvent evf)
s -woid jMenultemPokyryActionPedformedava.awt event ActionBEvent evl)
) =woid hPathActionPerformed{java. awt event ActionEvent evf)

b +static void main(String args)

s +void spustio)

) +vaid nacitajinfarmacie ()

+woid akciakoniecd

)+ haoalean betweenfint i, int minimum, int magimum)

i +hoolean betweenletters (String i)

i +hoolean wplnened

i +haoalean spravneHaodnoty

i +hoolean skontrolujvekd

y+yaid nacitajPath

sHwoid wpisP ok

&

£

&

£

&

£

&

£ & &

e

Iinforfacie

—

(0 connect

& -intwysledok

& -boalean uspech
& - String rSeript

&0 -8tring sourceCode

)+ 5tring getrScript

s +woid setrScript{String rScripf)
+yaid connectToR)
i+hoalean jellspechi)

+int getvysledokd

s+ Btring wpisiisledku

(5 main

b+ static void main{Strinall args)

[ data

&0 - ArrayList=String= informacie

&1 -ArrayList=Integer= ciselnelnfarmacie
&1 -int numTypBESs

&1 -int num Odbor

G+datal
s +yaid ulozCevl)
s +woid nahradenieHodnot)
)+ Btring wpisinformaciity
s +ArrayList=String= getinformacie
i +ArrayList=Iinteger= getCiselnelnformacier)
)+ 8tring opakujePredmet()
1+ 5tring opakujeRocnikd
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Priloha E: Obsah DVVD

Prilozené DVD obsahuje:

Préca v elektronickej podobe (Format PDF)
R skripty
Zdrojove kody aplikacie

Data z dotaznika
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