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Abstrakt

Prace se zabyva zpracovanim realnych dat svozu odpadu. Jsou v ni popsany vybrané
poznatky o statistickych testech, identifikaci odlehlych hodnot, korela¢ni analyze a linearni
regresi. Tyto teoretické znalosti jsou pouzity za pomoci programovaciho jazyka Python
k zpracovani dat do podoby vhodné k tvorbé linedrniho regresniho modelu. Vysledné
modely pro dobu svozu v obci popisuji mezi 70 % az 85 % variability. Na zdkladé informaci
ziskanych pri zpracovani dat jsou stanovena doporuceni pro svozovou spolec¢nost.

Summary

This thesis deals with processing of real data regarding waste collection. It describes
select parts of the fields of statistical tests, identification of outliers, correlation analysis
and linear regression. This theoretical basis is applied through the programming language
Python to process the data into a form suitable for creating linear models. Final models
explain between 70 % and 85 % variability. Finally, the information obtained through this
analysis is used to specify recommendations for the waste management company.

Klicova slova
linearni regrese, svoz komunéalniho odpadu, statistické zpracovani realnych dat, korelacni
analyza, odlehlé hodnoty
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1. UVOD

1. Uvod

Diplomova prace se zabyva analyzou dat a tvorbou statistickych modelt z oblasti
monitoringu svozu a sbéru odpadii. Tento prvek zpracovatelského fetézce odpadi pred-
stavuje vyznamnou ¢ast z celkovych finan¢nich nakladi. Prace byla tvotrena ve spolupraci
s Technickymi sluzbami Mald Hand (TSMH) s r. o. (viz. [11]), kterd se aktudlné stard o
nakladani s komunalnimi odpady pro vice jak 50 obci. Tato spole¢nost vznikla v prosinci
2017 a je vlastnéna svazkem obci, které jsou soucasti kolektivniho sbéru a nakladani s
odpady. Po prekotném zacatku, kdy bylo treba poridit zakladni vozovy park a naplano-
vat svoz tzv. na kolené, se postupné do provozu zavadéji moderni systémy. Prikladem je
monitoring svozu, ktery obsahuje data s GPS souradnicemi o pohybu vozidla a vazici me-
chanismus pro kazdy vysyp sbérné nadoby. Data zacala byt sumarizovana od roku 2019. Z
logiky véci si systém sbéru a spravy dat prochézi dynamickym vyvojem, kdy se postupné
odstranuji chyby a doplnuji potfebné funkcionality.

Jeden z dil¢ich cila této prace spociva v ovéreni pouzitelnosti dat a identifikaci chyb
v databdzové strukture. Vystupem je doporuceni vhodnych tprav pro zkvalitnéni datové
sady spravcim systému. Vznikla databaze ma celou fadu uplatnéni. Lze zminit napt. na-
vrh sbérné infrastruktury s vazbou na naplnénost nadob nebo identifikaci potencialu pro
zvysSeni mnozstvi separovaného komunalniho odpadu. Je mozné vyhodnocovat vhodnost
zpusobu sbéru — pytlovy vs. ndadobovy sbér aj. Dalsi dilezitou oblasti je samotny svoz
odpadu. Naplanovat efektivné svozové trasy s vazbou na produkci odpadu, silni¢ni in-
frastrukturu, frekvenci svozu, rizné typy odpadu aj. je bez sofistikovanych nastroju velmi
obtizna tloha. Smysluplna reseni vznikaji u svozovych firem fadu let, kdy se obvykle ¢erpéa
ze zkusenosti z terénu. V pripadé nové vzniklého svazku obci, ktery se navic dynamicky
kazdorocné rozrustd, se jedna o oblast, kde je mozné usettit velké mnozstvi financ¢nich
zdroji. Do oblasti optimalizace, ktera se touto problematikou zabyva, patii tzv. ,vehical
routing problém® (VRP) nebo ,arc routing problém*“ (ARP), viz [9]. Aby tyto tlohy d&-
valy smysluplna Teseni, je nezbytné je naplnit kvalitnimi vstupnimi daty. Predevsim se
jedna o informace o produkci odpadu, silni¢ni infrastrukture vcetné doby prejezda a v
neposledni fadé informace o vlastnim sbéru a jeho ¢asové narocnosti. Pravé tato data lze
ziskat z monitoringu svozovych vozidel, kterym disponuji TSMH s r. o. Je tfeba zminit, ze
podobnych spolktl pfibyva a tendence sumarizovat provozni data je patrna napri¢ vsemi
subjekty. Hlavnim vystupem této prace je dostupna data podrobit diislednému pre-proces-
singu. Tzn. identifikovat nesmyslné zaznamy a anomalie v datech, vytesit chybéjici udaje

a agregovat data do potfebné podoby pro dalsi analyzy. Nasledné je mozné pristoupit k
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tvorbé modelt popisujicich potfebna vstupni data do VRP a ARP tloh. Nedilnou soucasti
je shromazdéni dat mimo databazi, které hraji zasadni roli pri tvorbé modeli. Jde o data,
kterd zasadnim zpusobem ovliviuji klicové faktory, jako napt. charakter obce (velikost,
rozloha atd.). Vyznamné faktory lze identifikovat pomoci korelacni analyzy. Poslednim
krokem uz je sestaveni samotného regresniho modelu a otestovani jeho vyznamnosti.

V naésledujicim textu je nejdiive popsan teoreticky aparat potiebny ke zpracovani
dat, kap. 2. Nésleduje predstaveni pouzitého softwaru, ktery byl vyuzit pro implementaci
zvolenych pristupli a realizaci zpracovani dat, kap. 3. Od kap. 4 dale je text vénovan
zpracovani konkrétnich dat, kterd byla poskytnuta pro vypracovani této diplomové prace.
Tato data jsou preprocesovana, analyzovana a agregovana do podoby vhodné pro tvorbu
modelu. Nasledné jsou doplnéna o socio-ekonomicka data. Z vysledného souboru je vytvo-
fen linearni regresni model pro predikci doby svozu odpadu jednotlivych obci. Linearni
regrese byla vybrana, protoze jde o dobfe prozkoumany statisticky néastroj s pevnymi

matematickymi zaklady:.
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2. Teoreticky aparat

V této kapitole bude predstaven pouzity aparat pravdépodobnosti a matematické sta-
tistiky. Zékladnim pojmem je ndhodna veli¢ina, kterd je funkci zajistujici prechod ze
zakladniho prostoru na mnozinu realnych ¢isel pritazenim ¢iselné hodnoty jednotlivym
jevim zakladniho prostoru. Tento pristup umoznuje aplikaci obecnych postupti na rtzné
typy problémi. V podstaté tak veskeré ndhodné veliciny odpovidajici ndhodnym jevim
(tj. pozorovani, ktera nejsou deterministickd) 1ze rozdélit do dvou kategorii: zaprvé spojité
ndhodné veli¢iny a zadruhé diskrétni ndhodné veli¢iny. Diskrétni ndhodnou veli¢inou se
rozumi situace, kdy jeji obor hodnot obsahuje nejvyse spocetné mnoho prvkia. V opac-
ném pripadé se mluvi o spojité ndhodné veli¢iné. Oba tyto koncepty jsou vsak tizce spo-
jené a obvykle jsou pro né aplikovany rtzné postupy spise z technickych divodi, ackoliv
maji analogicky vyznam (napft. s¢itdni u diskrétnich ndhodnych veli¢in vs integrace u
spojitych). Na ndhodnou veli¢inu navazuji dalsi pojmy jako distribu¢ni funkce ndhodné
veli¢iny, pravdépodobnostni funkce ¢i hustota pravdépodobnosti nebo treba ¢iselné cha-
rakteristiky (stfedni hodnota, rozptyl, Sikmost, Spicatost, apod.). Zminéné pojmy a mnohé
dalsi umoznuji lépe poznat a uchopit zkoumany jev a priradit mu tzv. rozdéleni pravdépo-
dobnosti (funkce pritazujici jednotlivym jeviim pravdépodobnosti). Pii zkoumani riznych
déji se navic prislo na to, ze ne kazdy jev je zcela unikatni, ale objevuje se mezi nimi
jistd podobnost. Chovani déji podobného charakteru pak lze ¢asto zobecnit do uréitych
specidlnich typu rozdéleni pravdépodobnosti (napt. normélni, binomické, atd.), coz jesté

vice usnadnuje praci s ndhodnou veli¢inou.

2.1. Testy hypotéz

Statistickou hypotézu lze chapat jako predpoklad o parametrech rozdéleni ndhodné ve-
liciny. Hypotézu je mozné pomoci ruznych statistickych testt ovérit a vysledkem je tvr-
zeni, zda je hypotéza zamitnuta, ¢i nikoliv. Testovana hypotéza se oznacuje jako nulova
hypotéza H,. Testovani hypotézy probiha pomoci testovaci statistiky, ktera je za ticelem
daného testu sestrojena. Testovaci statistika je porovnana s kritickou hodnotou. Pravdépo-
dobnost, ze se zamitne nulova hypotéza, ackoliv je platna, se nazyva hladina vyznamnosti

a. Obvykle se hladina vyznamnosti voli 0,05 nebo 0,01 [2].
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2.1.1. Test normality

Dilezitost normalniho rozdéleni reprezentuje centralni limitni véta. Tato véta zjednodu-
sené Tika, ze za urcitych podminek primér vybéru nahodné velic¢iny s konec¢nou stredni
hodnotou a koneénym rozptylem je sim nahodnou veli¢inou, jejiz rozdéleni konverguje k
normalnimu. 7 centralni limitni véty tedy plyne, Ze jevy skladajici se z mnoha nezavislych
nadhodnych procesti mivaji v praxi ¢asto normalni rozdéleni. Piikladem takovych nahod-
nych procest jsou nahodné chyby méreni. Kvili platnosti centralni limitni véty a také
kvili tomu, Ze norméalni rozdéleni nahodné velic¢iny je predpokladem mnoha statistickych
metod, je tfeba normalitu dat zkoumat. V pripadé nesplnéni predpokladu normalniho
rozdéleni je treba dale hledat duvod tohoto nesplnéni, kterym muze byt metodika sbéru
dat, kombinace dat z vice soubort, pritomnost odlehlych hodnot apod. Bez odstranéni

pric¢iny ¢i bez vhodné transformace dat nelze nékteré statistické metody pouzit.

Pro kontrolu predpokladu normality 1ze pouzit grafické ¢i vypocetni metody.

Nejjednodussi grafickou metodou je vytvoreni histogramu, u néhoz je jeho tvar porovna-
van s grafem normalniho rozdéleni. Presnéjsimi variantami jsou Q-Q graf a P-P graf. V
pripadé Q-Q grafu se na jednu osu vynasi kvantily hypotetického normélniho rozdéleni a
na druhou kvantily zkoumaného souboru. U P-P grafu se pracuje s kumulativni hodnotou

rozdéleni. V obou pripadech by body grafu mély lezet na primce.

Pro vypocetni kontrolu normality existuje rada testti vychazejicich z riznych vlastnosti
normalniho rozdéleni. Tyto testy jsou obvykle citlivéjsi nez diagnostické grafy, zejména
pro vétsi soubory dat. Pti zamitnuti normality je nutné data hloubéji analyzovat, odchylka

od normality mtze byt zptsobena napt. odlehlymi hodnotami.

Testy na zakladé sikmosti a Spicatosti

Testy normality na zakladé sikmosti a Spicatosti vychazeji z faktu, ze normalni rozdé-
leni ma nulovou sikmost i Spicatost. Pri testovani normality jsou tedy testovany nulové
hypotézy, ze sSikmost a Spicatost jsou rovny nule.
Dalsi moznosti je test kombinujici vybérovou sikmost a Spicatost. Jde o test normality
zalozeny na testovacim kritériu definovaném jako
C = 9? Iy EA(Q2)]27 (2.1)
D(g1) D(g2)

kde g1 a D(g1) znaci vybérovou sikmost a jeji rozptyl a ga, E(g2) a D(go) znaci vybérovou

Spicatost, jeji stfedni hodnotu a jeji rozptyl. Vzorce pro vypocet téchto veli¢in lze najit

6
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v [2]. Pro nulovou hypotézu Hy o normalité rozdéleni vybéru ma kritérium C; asympto-
ticky rozdéleni x? s dvéma stupni volnosti. Pokud tedy plati C; > x3__(2), hypotézu H,

zamitame.

Andersoniv-Darlingtiv test

Andersontv-Darlingtiv test ovéruje normalni rozdéleni pomoci analyzy empirické distri-
bucni funkce. Testovana je hypotéza Hy o rovnosti distribu¢nich funkei vybéru a teoretic-
kého rozdéleni. Testovaci kritérium pro ovéreni normality vybéru je nésledujici

Sor (20 = 1)(Inzi + In(1 — zp—i41))

AD = —

—n, (2.2)

kde z; jsou hodnoty distribuc¢ni funkce standardizovaného normalniho rozdéleni. Nulova
hypotéza o normalité je zamitnuta, pokud AD > D;_,. Kritické hodnoty lze najit napri-
klad v [6].

Shapirtav-Wilkav test

Shapirtv-Wilkav test se doporucuje zejména pro malé vybéry 3 < n < 50. Testovaci

statistika se pouziva ve tvaru

_ o e
oW = > i (@ — @) (23)

hodnoty koeficientti a; a jejich odvozeni lze nalézt v literatute [5]. Hodnota statistiky SW
je posouzena s kritickou hodnotou W7_ . Pokud plati W < W7, hypotéza o normalnim

rozdéleni vybéru se zamita.

7 dalsich testi normality dat lze zminit testy dobré shody, které pracuji na principu
porovnani distribu¢ni funkce sledované ndhodné veli¢iny s distribu¢ni funkci normova-
ného normalniho rozdéleni. Dale Kolmogoroviv-Smirnoviv test, ktery posuzuje distri-

bucni funkce empirického a teoretického rozdéleni, které nemusi byt nutné normalni.

2.1.2. Dvouvybérové testy hypotéz

Castou tilohou v praxi je porovnavan{ dvou vybért {x;},i = 1,...,n1, a {y;},j = 1, ..., na.
Predpokladem pro zde uvedené testy jsou podminky:

1. Vybéry {z;} a {y;} jsou vzajemné nezavislé

2. Oba vybéry patii do normalniho rozdéleni z; ~ N (pz, 02) a y; ~ Ny, o)

Informace o dvouvybérovych testech jsou Cerpany z [2].
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Studentiiv t-test pro shodnost stfrednich hodnot

Studentiiv t-test je urceny pro testovini hypotézy Hy : p1, = p,, oproti alternativni hypo-

téze Hy : pip # py. Tento test se déli na varianty podle splnéni rovnosti rozptyli.

1. Pro pifpad o2 = o7 pouzivame testovaci kritérium

1= . .
\/(”1—1)8%+(n2—1)55 M1t N2

A pouzijeme pro ni Studentovo rozdéleni s v = ny + ny — 2 stupni volnosti. Hypotézu H

zamitame na hladiné vyznamnosti o, pokud plati Ty > t1_q/2(v).

2. V piipadé nerovnosti o7 # o, pouzivime kritérium ve tvaru

|z — gl

Ty = ——. 2.5
N 2

T

V tomto pripadé ma Studentova statistika stupné volnosti
(G2
ni no
v=—07 - (2.6)
n3(n1—1) n3(n2—1)

Pokud plati T5 > t1_4/2(v), hypotézu Hy zamitame na hladiné vyznamnosti o.

3. Pokud se oba vybéry odchyluji od normalniho rozdéleni, je mozné pouzit modifiko-

vené kritérium

Ty = — , (2.7)
w1t ns
kde
1L 5 iy %
ny /nr n n
C = G 1 s; 552 = (2.8)
ni ' ng
14 5yt
D=3 A B (2.9)

kde g1, a g1, znaci vybérové sikmosti. Kritérium 75 ma za predpokladu hypotézy H, Stu-
dentovo rozdéleni se stupni volnosti odpovidajicimi vztahu (2.6). Test pomoci kritéria T3

je robustni vici sesikmeni vybérového rozdéleni i vici heteroskedasticité. Neni u néj treba

8



2. TEORETICKY APARAT

ani pozadavek na shodnost rozptyl. Vic¢i odchyleni od norméalniho rozdéleni ve Spic¢atosti
jsou robustni vsechna tti kritéria Ty, Ty i T5. V ptipadé normality vybéri rozhodujeme
mezi kritérii 77 a T, pomoci F-testu, pokud normalita splnéna neni, je tfeba pouzit kritéria

T,, nebo T3, protoze F-test je na normalitu vybéru citlivy a nelze ho pouzit.

F-test pro shodu rozptylt

F-test slouzi k ovéfeni hypotézy Hy : 02 = o, oproti alternativé Hy : o) # o,. K jeho

ovéreni pouzivame testovaci kritérium ve tvaru

52 513
F = =z =z 2.10
max (532,7 S%) ( )

Plati-li s2 > 3:137 pouzivame F-rozdéleni s v; = nq+1 a vy = ny + 1 stupni volnosti. Poradi
stupnu volnosti zavisi na nerovnosti rozptyla. Tento test je velmi citlivy na normalitu roz-
déleni. V pripadé spicatosti odlisné od normalniho rozdéleni je mozné pouzit alternativni

stupné volnosti

—1

y =L (2.11)
1 %
1

vy = 27 (2.12)
1 %

kde 4
. 2 (ny +ns) (3012 (ZEZ—JJ)—FZ (i ))_3

S L e S ) 219

92c =

2.1.3. Chyby méreni

Chybou méteni se rozumi rozdil mezi skuteénou a namérenou hodnotou, informace o sku-
tecné hodnoté vsak neni k dispozici. Aby bylo mozné urcit presnost namérenych hodnot, je
nutné odhadnout chybu méreni pomoci statistickych metod nebo analyzou metodiky mé-
feni a méfictho nacini. Chyby méfeni jsou bud ndhodné, nebo systematické. Nahodné
chyba je nepfesnost méreni zptisobend vlivy, které neprilis ovliviiuji mérené hodnoty.
Téchto vlivil je velké mnozstvi. Sumu téchto jevl lze aproximovat normalnim rozdéle-
nim. Pokud méfeni neodpovidaji normélnimu rozdéleni, ma alespon jeden z vlivli na hod-
noty dat prilis vyznamny dopad. V takovém pripadé se jedna o systematickou chybu a je
vhodné ji studovat a zjistit jeji pricinu. V zavislosti na pti¢iné je mozné se se systematickou
chybou vyporadat bud zménou meéreni, nebo jejim zohlednénim pfi nastaveni parametra

meéreni. Napriklad pokud se prokaze, ze je mérena hodnota vyznamné zavisla na teploté
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prostiedi, je vhodné provadét méreni za stalé teploty. Pokud neni mozné provadét opa-
kovani méreni, je nutné systematickou chybu identifikovat a takova data odstranit. Dalsi
moznosti je zahrnuti této chyby do modelu, pokud je soubor dat dostatecné velky a posky-
tuje potfebné informace o chybé. Je potreba uvazit, ze se méti rychlost produkce odpadu
namisto samotného produkovaného mnozstvi odpadu. S ¢asem se bude pracovat tak, ze se
uvazi potencialni zavislost dat na c¢ase. Chyby v datech o mnozstvi odpadu mohou vznikat
z divodu chyb méfeni na zakladé riznych mericich pristroji. Dale se v datech ocekava
vyskyt chyb, pro které nejsou k dispozici detailnéjsi informace (napf. vliv tajné skladky).
V praxi neni mozné vSechny vlivy vyloucit opakovanym méfrenim za stejnych podminek.
Je nutné sestavit obecny model, pro jehoz vytvoreni jsou zapotiebi méfeni za ruznych
podminek, pricemz jsou zaznamenany udaje i o téchto podminkéach. Problém nastava pti
pritomnosti nezndmého jevu v datech. Jeho pritomnost ztézuje zkoumani zndmych jevi
a sestaveni modelu pro né. Bez vizualizace ¢i pouziti vhodnych robustnich metod mtize

tato situace vést k vytvoreni chybnych zaveéri.

2.2. Odlehlé hodnoty

Odlehlé hodnoty jsou takové, které maji vzhledem k odhadnutému rozdéleni souboru prilis
nizkou pravdépodobnost vyskytu, a jsou tedy pravdépodobné projevem chyb v méreni.
Pripadné se muze jednat o méteni, kterd jsou z jiného statistického souboru, nez je zbytek
studovanych dat. V urcitych pripadech miize jit i o data spravna, ale o chybnou uvahu,
naptiklad chybné predpoklddané rozdéleni. Odlehlé hodnoty je tedy tfeba identifikovat a
rozhodnout o jejich pri¢iné a nasledném vyporadani se s nimi. Pro identifikaci odlehlych
hodnot v jednorozmérném statistickém souboru jsou nejznaméjsimi metodami Grubbsuv

test a Dean-Dixonuv test.

2.2.1. Grubssuv test

Predpokladem Grubbsova testu je, ze ndhodny vybér Xy, ..., X, je z normalniho rozdéleni.
Tento test identifikuje vzdy maximalné jednu odlehlou hodnotu. Lze ho pouzit rekurzivné
vicekrat, vzdy po odstranéni predchozi odlehlé hodnoty. Vzhledem k tomu, zZe se v kazdé
iteraci prepocitava kritérium, je tfeba davat pozor na maly pocet vzorkl. Muze se totiz
stat, ze test prestava fungovat a je schopen oznacit vsechny hodnoty za odlehlé. Jako

hranici, pod kterou by se nemélo dostat, se uvadi 6 vzorki. Grubssiv test je definovan

10



2. TEORETICKY APARAT

pro hypotézu Hy : Ve vybéru neni zadnd odlehla hodnota. Statistika je pro néj definovana
jako _
maz ‘Xi - X |

= 2.14
G — (214)

kde X je vybérovy primér a sx je vybérova smérodatné odchylka. Hypotézu o neexistenci

odlehlé hodnoty zamitame na hladiné vyznamnosti a v pripadé, ze plati

n—1 ti/(%) (n—2)

G > ,

(2.15)

kde ¢2 J@2ny (1 — 2) je kvantil Studentova rozdélenf s n — 2 stupni volnosti.

2.2.2. Dean-Dixonuv test

Dean-Dixontv test stejné jako Grubssuv test vyzaduje podminku normality vybéru. Dean-
-Dixonuv test se doporucuje pouzivat v omezené mire, nékdy dokonce pouze pro identi-
fikaci nejvyse jedné odlehlé hodnoty z vybéru. Je vhodny hlavné pro vybéry s malym
mnozstvim prvki. Pro potieby tohoto testu jsou sefazeny hodnoty vybéru podle velikosti
X1 X5...X,_1X,. Test je definovan pro hypotézu Hy, : Zkoumana hodnota neni odlehla. V

tu chvili se vypocte statistika pro ovéreni, zda je nejvétsi hodnota X,, odlehlé, nasledovné

Xn - Xn—l

mazr — . 2.16
Qs = o 2.16)

Obdobnym zplisobem se vypocte statistika pro nejmensi hodnotu

Xo— Xy

= 2.1
szn Xn _ Xl ( 7)

Pokud statistika prekroc¢i kritickou hodnotu @) zavisici na poc¢tu vzorku n a hladiné vy-
znamnosti a, zamitame nulovou hypotézu. Kritické hodnoty @) jsou poc¢itany numerickymi

metodami a jsou tabelovany.

2.2.3. Robustni pristup

Rizikem klasickych metod pro hledani odlehlych hodnot je, Ze jsou samy ovlivnény od-
lehlymi hodnotami. To mize vést az k tomu, ze metody odlehlé hodnoty neodhali, nebo

dokonce oznac¢i za odlehlé ty hodnoty, které jsou v poradku. Dalsim divodem pro po-

11
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uzivani robustnich metod je odolnost vuci odchylkdm od normality. V [7] je navrhnuto

robustni kritérium

(XZ- — median (Xj>>

Jj=1,...,n

Q= , (2.18)
k - m_eldmn

X; — median (X;)

7j=1,...,n

kde k je korekéni konstanta, ktera je pro normalni rozdéleni rovna 1,483. Za kritickou
hodnotu @) je ve zdroji zvolena hodnota +2, 5. Z rovnice je patrné, ze kritickou hodnotu @)
a konstantu k£ by bylo mozné substituéné nahradit jednou konstantou. Tedy ze kritickou
hodnotu pro @ je tfeba ménit i podle rozdéleni. Presna hodnota by vsak neméla mit

zasadni vliv, protoze () pro odlehlé hodnoty je obvykle vyrazné vyssi.

2.3. Korelace

Méjme nédhodné veliciny X a Y s koneénymi druhymi momenty. Pro mérfeni linearni
zavislosti téchto veli¢in se pouziva Pearsonova korelacniho koeficientu. Predpokladejme,

ze plati (varX) > 0 a (varY) > 0, potom je korela¢ni koeficient ve tvaru

_ cov(X,Y)
pPXY VovarXvarY

Plati, ze —1 < pxy < 1. Pokud jsou X a Y linearné nezavislé, tak pxy = 0.

(2.19)

2.3.1. Vybérovy korelac¢ni koeficient

Pokud se pracuje s ndhodnym vybérem (X1,Y7)’, (X, Y2), ..., (X1, Y1), tak se zavadi vy-

bérovy korelacni koeficient za predpokladu
S >0,5% >0

jako
o XY (2.20)

VS%SY
kde Sxy je vybérova kovariace a S% a S% jsou vybérové smérodatné odchylky. Pro tes-
tovani hypotézy o nulovosti Pearsonova korelacniho koeficientu veli¢in X a Y se pouziva
kritérium

T = ﬁ\/n —2, (2.21)

které ma Studentovo rozdéleni s n — 2 stupni volnosti. Predpokladem pro pouziti tohoto

kritéria je ale, Ze se pracuje s vybérem z dvojrozmérného normalniho rozdéleni.

12
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2.3.2. Spearmanuv korelac¢ni koeficient

Alternativou k Pearsonovu koleracnimu koeficientu je Spearmantv korelacni koeficient,
ktery je robustni vii¢i odlehlym hodnotam a obecné odchylkdm od normality, jelikoz je
zalozen na poradi hodnot. Na rozdil od Pearsonova koeficientu nepopisuje linearni zavis-
lost X a Y, ale popisuje, jak moc jejich vztah odpovida monoténni funkci.
Predpokladejme, ze nahodny vybér (X1, Y1), ..., (X1, Y1) je ze spojitého rozdéleni. Oznacme
poradi veli¢in X1, ..., X,, jako rx1,...,rxn a potadi velicin Yi,..., Y, jako ry1,....,ryn, po-

tom Spearmantiv korela¢ni koeficient ma tvar

> i TXiTYi — NTxTy
(n—1)s;xsry

re = , (2.22)

kde 7x a 7y jsou prumérna poradi a s,.x a s,y jsou smérodatné odchylky poradi. Pro
odhad rg se pouziva Casto i tohoto vzorce

n

6 2
rs=1-— n(n2—1) ; (rxi = 7rvi)” (2.23)

Druhy uvedeny vzorec je citlivy na opakujici se hodnoty, neni tedy vhodny vzdy.

2.4. Regrese

2.4.1. Linearni model

V této kapitole jsem ¢erpal hlavné z [1] doplnéné o poznatky z [2, 2] Mé&me nekorelované
veli¢iny Y7, ..., Y,, u nichz predpokladame, ze jejich stfedni hodnoty jsou linearni funkci

k + 1 neznamych parametrii
Y; = By + Bixii + ... + Brag, proi =1 ...n, (2.24)

kde x;; jsou zndmé konstanty. Déle pro vSechna ¢ piedpokldddme, Ze varY; = c. o je zde

nezndmym parametrem. Znadmé konstanty x;; se usporadaji do matice o n radcich a k+1

sloupcich
1 r11 ... T1k
1 =« ..
X=|_ "o (2.25)
1 xp1 ... xpk

jejiz hodnost h(X) = r a plati n > r. Nahodny vektor Y m& potom stfedni hodnotu X/

a varia¢ni matici 0?I. To znamena, Ze stiedni hodnota je prvkem linedrnfho obalu matice

13
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X a jednotlivé slozky vektoru Y maji stejny rozptyl a jsou nekorelované. Pro uvedené
piedpoklady se pouziva zapis Y ~ (XB,0%I). V pripadé k = 1 se jedna o jednoduchou
linearni regresi a pro k > 1 o regresi mnohondsobnou. Pokud Y; je vektorova veli¢ina
na misto skalaru Yj, jedna se o regresi mnohorozmérnou. Zavedme nyni matici Q, jejiz
sloupce tvori ortonormalni bazi regresniho prostoru span(X). Déle zavedme matici N, jejiz
sloupce doplnuji Q na ortonormalni bazi prostoru R™. Tim vznikd ortonormalni matice
P = (Q,N), pro kterou plati, ze span(X) = span(Q) a PP’ = P'P = 1,,. Z ortonormality

sloupctt matice P plynou tyto vztahy
QQ +NN'=1, QQ=I, NN=I,,.

Oznaéme H = QQ' a M = NN'. Tyto matice jsou symetrické a idempotentni. Z vyse

uvedenych vztaht vyplyva i vztah
y = Hy + My.

Jelikoz plati H+ M = 0, jsou vektory na pravé strané uvedeného vztahu navzajem orto-
gonélni. Jde tedy o pruméty obecného vektoru y € R™ do regresniho prostoru span(X)
a rezidudlniho prostoru span(X)*t. Z vlastnosti projekce plyne jednozna¢nost téchto prii-

meéti, a tedy i matic H a M.

2.4.2. Odhad vektoru strednich hodnot

Nejprve bude pozornost vénovana odhadu vektoru stfednich hodnot u = Xf. V prostoru

span(X) se najde nejblizsl vektor k nahodnému vektoru Y ~ (X8, 02I) a oznadi se Y.

Véta 1 (Gaussova-Markovova) V modelu Y ~ (XB,021) je Y nejlepsim nestranngm

linedrnim odhadem vektoru XB.

Dikaz je uveden v [1].

2.4.3. Rezidua

Nyni bude pozornost zaméfena na primét vektoru Y ~ X8 do prostoru rezidui span(X)+
a zavede se nestranny odhad rozptylu o2. Vektoru =Y — Y se oznadi jako wvektor rezidus.
Déle se definuje rezidudlni soucet ctverci jako RSS = ||u?|| = >, <Yi - %)27 ktery
udéva kvadrat vzdalenosti vektora Y a Y, popisuje tedy jednim c¢islem jejich rozdilnost.

Dale je jesté nutné zavést rezidudini rozptyl, jako S? = RSS/(n —r).

14
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Véta 2 (O reziduich) V linedrnim modelu Y ~ (X8, 1) plati

u= MY = Me, (2.26)
u~ (0,0°M), (2.27)

RSS = eMe, (2.28)
ERSS = (n —1r)o?, (2.29)
ES? = o2, (2.30)

X'u = 0. (2.31)

Dukaz uvedené véty lze nalézt v [1] Vektor u lze chapat jako odhad ndhodné slozky modelu

e =Y — XB. Z uvedenych vztahil plyne také, Ze S? je nestrannym odhadem rozptylu o2.

2.4.4. Normalni rovnice

V této ¢asti textu bude tvoren odhad vektoru 8 vyjadiujiciho stfedni hodnotu ndhodného
vektoru Y jako linearni kombinaci sloupcii matice X. Predpokldda se linedrni nezavislost

sloupcti matice X. Jako b se oznadi reseni soustavy
Xb=Y. (2.32)
Vektor b zde potom predstavuje hledané koeficienty linearni kombinace. Skutecnost, ze
Y=Xb+u

je ortogonalnim rozkladem, je ekvivalentni s pozadavkem na ortogonalitu vektoru rezidui

u vici regresnimu prostoru span(X)*. Tento pozadavek lze zapsat jako
X'(Y — Xb) =0,
coz je dale ekvivalentni s takzvanou normdini rovnici pro b
X'Xb = X'Y. (2.33)

Tato rovnice je diky pritomnosti linearni kombinace fadka matice X na obou stranach

rovnice (2.33) Tesitelnd. Jednoznacénost vsak zarucena neni.

2.4.5. Koeficient determinace

Koeficient determinace R* se definuje jako

RSS
i (Yi—Y)?

Popisuje, jak velkou ¢ast vychozi variability zavisle proménné se podaiilo vysvétlit. Cim

R =1-

bliz&l je R? jedné, tim je tato ¢ast vétsi.

15
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2.4.6. Korigovany koeficient determinace

Hodnota R? roste s potem regresortl, coz zdanlivé zvySuje pfesnost modelu. Proto se
zavadi korigovany koeficient determinace, ktery je definovany jako

n—1

592
:1——
i n—k—1

(]' - R2>7

kde k je pocet sloupcti regresni matice. Podobné jako pro R? plati, ze ¢im blizsi je R? k

hodnoté jedna, tim tésnéjsi je regresni zavislost.

2.4.7. Infla¢ni faktor

Inflacéni faktor, zvany také VIF (z anglického Variance Inflation Factor), je definovan jako

1

— (2.34)
1 - R

VIF; =
kde Rjz je koeficient determinace regresni zavislosti j-tého sloupce matice X na ostatnich
jejich sloupcich. Popisuje tedy, kolik variability tohoto regresoru je vysvétleno regresory
ostatnimi. VIF se proto pouziva pro zkoumani multikolinearity. Nabyva hodnot od 1, kdy
je dany regresor nezavisly na ostatnich, az do libovolné hodnoty. V [8] je vsak uvedena

hrani¢ni hodnota 5, nad kterou jde jiz o problematickou miru multikolinearity.
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3. Pouzity software

Zpracovavana data jsou rozsahléd a obsahuji mnoho dil¢ich kategorii, je tedy nutné data
zpracovavat a vyhodnocovat strojové. Znamend to omezené pouzivani grafickych metod
a nutnost zaméreni se na robustni ¢iselné metody. Velikost tlohy také vznasi naroky na
pouzité softwarové nastroje, aby bylo mozné vypocty provadét s prijatelnymi pozadavky

na vypocetni cas.

Pro analyzu, zpracovani a vizualizaci dat v této praci se vyuziva programovaci jazyk
Python ve verzi 3.8. (Dokumentaci k nému je mozno nalézt v [12].) Python je interpre-
tovany programovaci jazyk umoznujici vice programovacich paradigmat, jako objektové,
proceduralni a funkcionalni. Programovaci jazyk Python je zvolen hned z nékolika dtuvodi.
Jedna se o jazyk, ktery sice vznikl jiz v roce 1991, ale v dnesni dobé je velmi oblibeny
a v praxi velmi pouzivany. Z tohoto divodu ma silnou uzivatelskou zakladu a kvalitni
dokumentaci. Dalsim dtivodem je, ze jde o jazyk open source, tedy je spolu s vétSinou
knihoven dostupny zdarma. Podstatnou vyhodou jazyka Python je také to, ze jsou k dis-
pozici knihovny optimalizované na praci s maticemi a kvalitni statistické knihovny. Neni

tedy nutné vétsinu operaci programovat od zakladu.

Analyza dat v jazyce Python je v této praci realizovana v prostiedi PyCharm Community
Edition. Jde o freeware variantu prostredi vyvijeného ¢eskou firmou JetBrains. Pro praci
s daty je vyuzivan také Microsoft Excel, data jsou ukladédna s priponou .xlsx. Vyhodou
vyuziti kombinace jazyka Python a editoru Microsoft Excel je jejich snadnéd vzajemna
komunikace a moznost rychlého nahledu do dat. Pro praci s datovymi tabulkami byla
pouzita knihovna Pandas, ktera disponuje optimalizovanymi nastroji pro praci s rozsah-
Iymi daty. Tato knihovna byla nezbytna, protoze i s jejim pouzitim trvaly nékteré operace
na surovych datech (jde o datovy soubor s 358379 zaznamy) v fadu az desitek minut.
V pripadé prace s jesté rozsahlejsimi daty by bylo vhodné prevést data do databazové

podoby.

Vyuzité knihovny programovaciho jazyka Python:

o Pandas — umoznuje praci s dvourozmérnymi maticemi a casovymi fadami. Pri
praci s maticemi se operuje s pojmenovanymi fadky a sloupci. Knihovna Pandas

je velmi dobre optimalizovana a umoznuje rychle provadét operace s rozsahlymi
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daty. Také je provazana s dalsimi knihovnami, takze jsou vzdjemné kompatibilni.

Pomoci knihovny Pandas lze provadét také nahravani a uklddani .xlsx souborti.

NumPy — umoznuje také praci s vicerozmérnymi maticemi. Tato knihovna obsahuje
mnoho metod pro maticové operace, ¢i optimalizované maticové varianty béznych
funkci. Knihovna NumPy vyuziva pro vicerozmérné matice operace pro mensi tlohy

zahrnuté v jiz zminéné knihovné Pandas.
Matplotlib — je knihovna slouzici k vykreslovani grafickych vystupt.
math — obsahuje zakladni matematické funkce a konstanty.

SciPy — zahrnuje mnoho dil¢ich modult pro rizné védni obory. Pro tuto préci je

zasadni statisticky modlu, ktery umoznuje mimo jiné provadéni statistickych testu.

datetime — slouzi pro praci s daty a c¢asem. Knihovna datetime umoznuje provadét
vypocty na casovych datech a pracovat s riznymi formaty ¢asu. Knihovna Pandas

obsahuje jeji variantu optimalizovanou pro rozsahld maticova data.

statsmodels — obsahuje nastroje pro tvorbu statistickych modelt a jejich pohodlné

vyhodnocovani.
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4. Analyza dat spolecnosti
Technické sluzby Mala Hana

Spolecnost TSMH v roce 2019 opattila svozova auta monitorovacim systémem. Diky
tomu je mozné detailné evidovat pohyb vozidel a mnozstvi svazeného odpadu z jednotli-
vych lokalit. Data takto ziskand ze svozovych aut byla v této studii analyzovana za icelem

dalsiho vyuziti pti optimalizaci svozovych plant a vozového parku.

4.1. Popis dat

Pro teseni této diplomové prace poskytla spolecnost TSMH s r. 0. data o svozu komunal-
nich odpadii ze 46 obci v letech 2019, 2020 a také data ze zacatku roku 2021. Jedna se
prevazné o obce z okresti Blansko a Svitavy. Data obsahuji celkem 358 379 zdznami o za-
stavkach u jednotlivych popelnic. Cilem zpracovani téchto dat je vytvorit model pro dobu
svazeni v jednotlivych obcich, coz umozni dale optimalizovat svozové trasy. Pivodni data
je tedy nutné agregovat. Obdrzena data jsou zaznamenana bez jakéhokoliv statistického
zpracovani. Vzhledem k tomu, ze evidence dat probihala po dobu dvou let vice rtznymi
pracovniky, 1ze oc¢ekavat podstatné riziko vyskytu chybovych hodnot. V surovych datech
navic cast sledovanych udaji neni uvedena u vsSech zaznami. Z téchto duvodu je tedy
tfeba pred samotnou tvorbou modelu provést prizkumovou a statistickou analyzu jak
agregovanych, tak neagregovanych dat. V schématu na obrazku 4.1 je struktura postupu

zpracovani dat.
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identifikace chyb v zapisu a

Vstupni data chybéjicich Gdajd

4

analyza dat a zkoumani

odhad chybéjicich udaju odlehljch hodnot

Socioekonomicka

Agregovand data data

v

analyza dat a zkoumani
odlehlych hodmot

koreladni analyza

regresni model

Obrazek 4.1: Schéma postupu zpracovani dat

Data poskytnutéd spolecnosti TSMH s r. 0. obsahuji zaznamy s néasledujicimi atributy

o svozu komunalnich odpadii:

ID - Identifika¢ni ¢islo pritazené jednotlivym zadznamtim.

DATUM - Datum a Cas svozu na dané zastavce.
Uvadén je pouze jeden casovy udaj. Neni tedy zfejmé, jestli se jedna o ¢as odjezdu,
¢i ptijezdu na zastavku. Z tohoto divodu neni mozné pracovat oddélené s dobou

cest mezi zastavkami a s dobou manipulace s odpadem.

NADOBA - Typ svazené nadoby.

Oznaceni za¢ind zkracenym nazvem typu odpadu, na ktery je nadoba urcena, po-
kracuje objemem nadoby a kon¢i barvou. Néktera sbérna hnizda jsou misto objemu
a barvy nadoby oznacena jako sbérné hnizdo, tzn. Ze na tomto misté je vice druht

komunélnich odpad.
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o ODPAD - Typ svazeného odpadu (biologicky rozlozitelny odpad, papir, sklo, ...).

o NAZEV STANOVISTE — Adresa stanovisté, nebo nazev obce a text ,,sbérné hnizdo®

Vsechna sbérna hnizda v dané obci maji stejny nazev, tedy nazvy nejsou unikatni.

o ULICE - Ulice umisténi stanoviste.
Jedna se o zdvojeni informace oproti ,NAZEV STANOVISTE". V pripadé sbérnych

hnizd je hodnota vynechana.
o EVIDENCNI CISLO - Obdoba ¢isla popisného v obcich s mélo adresami.

« CISLO POPISNE - Cislo popisné umisténi stanovisté.
Jedna se o zdvojeni informace oproti ,NAZEV STANOVISTE". V pripadé sbérnych

hnizd je uvedena hodnota ,,.Sbérné hnizdo®
e MNOZSTVI - Mnozstvi odpadu nabraného pti této zastavce v kilogramech.
o« OBEC — Néazev obce umisténi stanoviste.

o ID NADOBY - Jedinecné cislo prirazené svazené nadobé.

Hodnota je ve formatu pétimistného cisla.

o LAT, LON - Zemépisna sitka a délka polohy stanovisteé.

Z, divodu nedostatecné presnosti nejsou tyto hodnoty dale vyuzivany.
e SPZ - Statni poznavaci znacka vozidla.

Pri zpracovani dat je dilezité rozliSovat stanovisté, nadoby a zastavky. Stanovisté je dané
adresou, ¢i odpovida sbérnému mistu. Na jednom stanovisti se vsak muze nachéazet vice
nadob, a to jak pro jeden typ odpadu, tak pro typy rizné. Vyskytuji se také zaznamy,
kdy jedna nadoba prislusi vice adresam, to je ale zohlednéno v nazvu stanovisté. Jako
zastavky jsou uvazovana zastaveni vozidla za tcelem sbéru odpadu. Jednotlivé zastavky

tedy koresponduji se zdznamy ve zpracovavanych datech.
Kategorie svazeného odpadu jsou Smésny komunalni odpad, Biologicky rozlozitelny od-
pad, Papir a lepenka, Plasty a Sklo. V grafech a tabulkach pro né bude vyuzivano oznaceni

SKO, BIO, PAP, PLA a SKL.

V datech se vykytuje velké mnozstvi chybéjicich idaji, a to zejména u atributi NADOBA,
NAZEV STANOVISTE, ULICE, EVIDENCNI CISLO, CISLO POPISNE a ID NADOBY.
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Divodem je, ze tyto udaje nebyly pivodné uvadény, a navic kvili chybéjicimu identifi-
kac¢nimu ¢islu nadoby je nelze zpétné doplnit. Doba, kdy se tyto tidaje zacaly uvadét, se
lisi i podle obci. Tento nedostatek dostupnych dat je mozné ¢astecné vytesit v prubéhu
agregace, zbytek dat bude mozné pouzit pouze pro nékteré modely. V datech se vyskytuji
i dalsi chyby a nelogické zaznamy. Cilem je chyby odhalit a odstranit ¢i zajistit, aby jejich

vliv na vysledek byl co nejmensi.

V pribéhu tvorby prace bylo zjisténo, Ze diivodem pro nedostupnost nékterych dat je
nepritomnost monitorovaciho systému na vsech popelnicich. Podobné identifikacni ¢islo

maji pouze nékteré nadoby.

4.2. Analyza vstupnich dat

4.2.1. Zakladni predpoklady
Pro dalsi préaci s daty se vychazi z nasledujicich predpokladii:

 Jedno vozidlo béhem daného dne absolvuje pouze jeden okruh. (Tento predpoklad
je pozdéji vyvracen. Okruhti mize byt za den i vice.) V rdmci tohoto okruhu toto

vozidlo svazi pouze jeden typ odpadu.

e Svoz odpadu (a i nddoby) lze rozdélit na zakladni dva typy. Svazeni odpadu od domu
k domu, kdy se jedna o svoz mensich popelnic nalezicim k jednotlivym adresam. Déle
tento typ svozu bude znacen DBD (z anglického ,,door by door*). Druhou variantou
je svoz sbérnych hnizd, kde se jedna o velké popelnice nachazejici se na vetejnych
mistech. Nejvyznamnéjsi sbérnd hnizda jsou pro t¥idény odpad. Tento typ svozu

bude déle znacen HS (hnizdovy svoz).

e V ramci jednoho okruhu je shér provadén pouze jednim zpusobem, tzn. DBD nebo
HS. (Pozdéji je zjisténo, ze tento predpoklad neplati zcela vzdy. Nékdy jsou svezeno
i nékolik nadob druhého typu.)

Déle je nutné upozornit, ze vozidlo pri jednom okruhu nemusi zastavit u vSech nadob v
dané obci. Nékteré obce se totiz pravdépodobné kvili trase a mnozstvi odpadu svazeji
v ramci vice okruhti po ¢astech. Okruhy by teoreticky mély mit stalou frekvenci svozu a
slozeni navstivenych obci. V praxi to ale platit nemusi, dochazi totiz k ¢astym zménam a

jednordzovym vyjezdim. Je tedy tfeba pravidelnost svozu prozkoumat.
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4.2.2. Chybéjici hodnoty

V prvnim kroku jsou identifikovany chybéjici hodnoty v datech. V tabulce 4.1 jsou uvedeny
chybéjici hodnoty pro jednotlivé atributy.

Tabulka 4.1: Chybéjici hodnoty u jednotlivych atributii (celkovy pocet zadznamu je
358379)

pocet chybéjicich zaznamu
ID 0
DATUM 0
NADOBA 208 951
ODPAD 1
NAZEV STANOVISTE 208 951
ULICE 314 137
EVIDENCNI CISLO 357 320
CISLO POPISNE 210 290
MNOZSTVI 0
OBEC 0
ID NADOBY 208 951
LAT 1197
LON 1197
SPZ 177

Z tabulky 4.1 je patrné, ze zakladni udaje jako jsou DATUM, ODPAD, OBEC a MNO-
ZSTVI jsou az na jednu vyjimku pro idaj ODPAD tplné. Tento jeden zaznam s chybéjici
informaci ODPAD ma uvedeny zaznam pro atribut NADOBA. Pro dalsi praci je tedy
chybéjici zaznam pro ODPAD doplnén podle zaznamu NADOBA, ktery typ odpadu jed-
noznacné stanovuje. Atributy ULICE, EVIDENCNI CISLO a CISLO POPISNE nejsou
pro tuto analyzu dulezité. Stejnou informaci totiz obsahuje NAZEV STANOVISTE, ktery
je pritomen vzdy, kdy je pritomen kterykoliv z vySe zminénych atributii. Dale se s témito
atributy pracuje, pouze pokud je potieba ovérit pravdivost hodnot v atributu NAZEV
STANOVISTE. LAT a LON nejsou v této praci vyuzity z diavodu nedostatecné presnosti.
Atributy NADOBA, NAZEV STANOVISTE a ID NADOBY maji stejny pocet chybé-
jicich hodnot a tyto hodnoty chybi u stejnych zadznamt. Celkem je k dispozici 358 379
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zdznamu, tedy zminované atributy chybi v 58,30 % zaznamu. Vzhledem k mnozstvi tako-
vych zaznamii by jejich odstranéni znamenalo ztratu podstatné ¢asti dat, a navic mozné
znehodnoceni zbyvajicich dat. Situace je Tesena snahou chybéjici hodnoty odhadnout a
vyuzitim i zdznamu s nekompletnimi idaji v agregaci. U SPZ chybi 0,05 % zdznami, ne-
mél by tedy byt problém tyto zdznamy vynechat, pokud neptijde hodnotu SPZ odhadnout
z dat. Dale bude problematika chybéjicich hodnot fesena v 4.2.4.

4.2.3. Chyby v datech

Jak uz bylo zminéno v kap. 4.1, v datech lze ocekavat vyskyt chybnych hodnot. Cilem je
chybné hodnoty identifikovat, aby jejich pritomnost nezptisobovala zkresleni modela. Po-
kud se po identifikaci anomélii v datech (chybnych hodnot) ptistoupi k jejich vynechéni,

pracuje se dale s hodnotami jako s chybéjicimi, viz kap. 4.2.2.

V prvnim kroku jsou identifikovany chybné hodnoty pro kategorické atributy: ID, NADOBA,
ODPAD, NAZEV STANOVISTE, OBEC, ID NADOBY a SPZ. K dispozici neni seznam
spravnych kategorii, tedy hodnot, kterych by mély zaznamy nabyvat. Kontrola je tedy pro-
vedena rucné, a to vypisem kategorii s poc¢tem jejich vyskytu. Kontrolovano je pripadné
zdvojeni kategorii ¢i pravopisné chyby. Chybou v datech muze byt také kategorie s ptilis

nizkym poctem vyskytld. Vystupy ruéni kontroly pro jednotlivé atributy jsou nasledujici:

V pripadé ID je kontrolovana unikatnost zaznamu. Potvrdilo se, ze kazdy zaznam

mé vlastni hodnotu ID, nebyla tedy nalezena chybna hodnota.

o U atributu NADOBA bylo nalezeno znésobeni kategorii z divodu nejednotnych
zapist, napr. vyuziti spojovniku namisto pomlcky, chybéjici ¢i prebyvajici mezery,
zamény slov ("Plasty- 240 1 zlutd’ a "Plast - 240 1 zlutd’, "Papir 1 100 kontejner’ a
"Papir - 1100 1 modra’ a podobné). Chybné hodnoty tohoto typu byly opraveny.

o U atributu ODPAD se opét vyskytuji zndsobené kategorie, napt. "Papirové a le-
penkové obaly’ a "Papir a lepenka’ Nejednotnost zaznamu tohoto typu byla ruéné

opravena.

o Atribut NAZEV STANOVISTE ma 4 092 kategorii, takze ru¢ni kontrola neni prilis
spolehliva. Ptesto tato kontrola byla provedena a nebyly nalezeny hodnoty, které

by byly oznaceny za chybné. Vyskytovalo se zde relativné mnoho kategorii s jednou
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nebo velmi malo hodnotami. Miize jit ale o mista, ktera maji nizkou frekvenci svozu,

nebo se tato mista zacala svizet az ke konci méreného obdobi.

o Atribut ID NADOBY se chova podobné jako NAZEV STANOVISTE. Tento atri-
but zahrnuje dokonce 10613 kategorii. Nebyly nalezeny zadné hodnoty, které by se
na prvni pohled jevily jako chybné. ID NADOBY jsou pravdépodobné stanovena
vnitiné samotnou svozovou firmou vzestupné pro nové nadoby. Tento predpoklad
dalsi analyzy neni ID NADOBY dtlezité, a nebude tedy tomuto atributu vénovana

pozornost.

o U atributu SPZ se objevuje znovu rizny pocet mezer a zaména 'O’ za ’0’. Dale
se zde nachazeji podezrelé kategorie, dvé z téchto kategorii maji pouze po dvou
zaznamech. Po podrobnéjsim zkoumani bylo zjisténo, ze u obou SPZ se jedna pouze
o jeden ranni a jeden odpoledni zaznam smésného komunalniho odpadu. Navic tento
ranni a odpoledni svoz v obou pripadech vykazuje stejné mnozstvi odpadu, u jedné
z SPZ se jedna o velmi vysoké mnozstvi. Obec je také stejna rano i odpoledne a ze
zbylych tdaji chybi vsechny atributy kromé ID. Tyto zaznamy byly pro navazujici
analyzy odstranény. Dale ma jedna kategorie nazev, ktery neodpovida zakonnému
formatu poznavacich znacek. Po kontrole prislusnych zaznamt se zdé, zZe se jedna
o uplny zaznam svozu z jednoho dne, neni tedy nutné propojovat tuto kategorii s

jinou.

Déale budou prozkoumény rozpory v datech. Vzhledem k tomu, ze nékteré informace
jsou v datech pritomny ve vice atributech, je mozné ovérit spravnost informace. V prvnim
pripadé toto nastava u ODPAD a NADOBA, kde Ize vycist typ svazeného odpadu i z typu
nadoby. Z kontroly vyplyva, Ze si tyto tdaje odporuji v 1895 pripadech. Dalsi nasobné
informace je evidovana u atributi NAZEV STANOVISTE, ULICE, EVIDENCNI CISLO
a CISLO POPISNE. V atributu NAZEV STANOVISTE by mély byt zahrnuty informace
z ostatnich ti{ atributt (ULICE, EVIDENCNI CISLO A CISLO POPISNE). Ukazalo se,
ze format zapisu v NAZEV STANOVISTE neni vzdy jednotny. V nékterych ptipadech je
zahrnut nédzev obce a nazev ulice, nékdy tyto informace chybi. Déle se vyskytuji zaznamy,
u nichz neni uvedeno ¢islo popisné obce, pokud je NAZEV STANOVISTE vztazen na
sbérné hnizdo. Znéasobeni informace neni piftomné ve vsech zdznamech. Zadny piimy

rozpor ale nebyl nalezen.
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4.2.4. Analyza a priprava dat

V predchozi kapitole jsem provedl zakladni identifikaci chybéjicich a chybnych hodnot.
Zde se budu snazit objevené problémy dale analyzovat a tesit. Budu také pokracovat v

hledéni zvlastnosti v datech.

Predpoklad o jednom okruhu za den

Nejdrive byla ovérena platnost predpokladu, ze jedno vozidlo svazi béhem jednoho dne
pouze jeden okruh a jeden typ odpadu. Z dat byly podle jednotlivych dnti a vozidel vy-
psany zaznamy o typech odpadi. Z 1151 svozu jich 306 obsahovalo zdznamy s vice druhy
odpadu. Téchto 306 zaznami bylo dale detailné prostudovano. Timto zptisobem byly na-
lezeny zaznamy o svezeni Smésného komunalniho odpadu, které maji chybéjici atributy
NADOBA, NAZEV STANOVISTE a ID NADOBY a soucasné vSechny atributy kromé 1D
a ODPAD jsou shodné. Bez ID NADOBY nelze jednoznacné tici, ze se jedna o zdvojeni. V
praxi by mohlo jit o znecisténi néjakého typu odpadu, tedy ve vysledku jeho zatazeni pod
Smeésny komunélni odpad. Neni ale zadouci takovy zaznam uvazovat dvakrat. Muze na-
stat situace, kdy hmotnost odpadu v tomto zaznamu neodpovidd ani pivodnimu odpadu,
ani Smésnému komundlnimu odpadu. Vytvoreni nové kategorie by ale pouze déle rozmél-
nilo data a nepfineslo novou informaci. Aby bylo zachovano pravidlo stejného odpadu v
jednom svozu, byl zachovan zdznam pouze s pivodnim odpadem. Lze totiz predpokladat,

ze hmotnost znecisténého odpadu je blizkd hmotnosti puvodniho odpadu.

Ostatni zdznamy, v nichz se vyskytuji rizné typy odpadu v jednom svozu, jsou zpi-
sobené c¢asové oddélenymi skupinami rizného odpadu. Jinymi slovy predpoklad o jednom
okruhu denné byl mylny. Z toho vyvstava nékolik rizik. Pozdéji budou data agregovana po
obcich v jednotlivych okruzich, viz kap. 4.3. Porusenim zminovaného predpokladu nastava
problém s identifikaci téchto okruhii. Kombinace rozdéleni podle odpadu a obce nemusi
stacit, protoze muze nastat situace, kdy se v jednom dni svazi rizné c¢asti jedné obce v
riznych okruzich. Tato moznost zni nepravdépodobné, ale je mozna. Je tedy nutné pri
agregaci zohlednovat casové rozdily mezi zdznamy. Mezi dvéma riiznymi navstévami jedné
obce by mél byt rozdil nékolika hodin. Avsak z divodu pozdéji objevenych zvlastnosti v

datech je i toto kritérium zalozené na case problematické, viz kap. 4.2.4.

Dale byly feseny nesrovnalosti v typu odpadu mezi ODPAD a NADOBA objevené jiz
drive. Aby bylo mozné urcit, kterou informaci se ridit, byla analyzovana data v kontextu

casové blizkych zaznamii. V okruzich, kde je dostatek informaci odpovida zbytku okruhu
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informace z ODPAD. U nékolika okruhi se 1isi ODPAD a NADOBA ve vSech zaznamech,
ve kterych jsou hodnoty obou atribut uvedeny. V téchto okruzich ale existuji zaznamy,
kde je uveden pouze ODPAD. Vzhledem k tomu, ze ODPAD je atribut, jehoz hodnota je
uvedena u vSech zadznami, a i v mistech, kde to lze ovérit, je spravny, uvazuje se dale, ze
se jedna o lepsi zdroj informaci nez NADOBA. Informace tedy bude prevzata z atributu
ODPAD. V téch pripadech, kde je mozné provést kontrolu zbytkem svozu, se zd4, ze objem
nadoby koresponduje s typem svozu, ktery je mozné vycist z NAZEV STANOVISTE.

Zakladni rozdéleni na typy svozu

V této casti budou zdznamy rozdéleny podle typu svozu (DBD nebo HS, viz kap. 4.2.1).
Typ svozu je mozné urcit dvéma zptisoby, a to z atributi NAZEV STANOVISTE, ve
kterém byvaji sbérnd hnizda uvedena, a z NADOBA, kde DBD je svoz mensich nadob
(120 1 nebo 240 1) a HS je svoz velkych nddob (1100 1 nebo oznacenych ,sbérné hnizdo®).
Identifikace podle téchto dvou zptsobt se lisi pouze v 58 pripadech. Po kratké kontrole
téchto 58 pripadl je patrné, ze presnéjsi je informace z NADOBA, protoze v atributu
NAZEV STANOVISTE u nékterych velkych popelnic chybi popis ,,sbérné hnizdo*. Jak
uz bylo zjisténo drive z rozporu v atributech ODPAD a NADOBA, viz kap. 4.2.3, nékteré
informace o typu odpadu jsou chybné. Typ néddoby ale v rozporu nebyl, a navic se tu
informace z NAZEV STANOVISTE a NADOBA o typu svozu lisi v malém poctu pripadu,
které neodpovidaji tém rozpornym z NADOBA a ODPAD. Lze tedy predpokladat, ze
informace o objemu nadoby je bezpecna. Pro urceni typu svozu byla vyuzita informace z
NADOBA. Zajimavosti je, ze pro Sklo se v datech vyskytuji pouze velké nddoby, stejné
tak v NAZEV STANOVISTE je vzdy uvedeno oznaceni ,shérné hnizdo“. Predpoklada se
tedy, ze vSechny zaznamy o svazeni skla jsou typu HS. V tabulce 4.2 jsou uvedeny pocty
identifikovanych zaznami. Za povsimnuti stoji nizky pocet zaznami s urc¢enym typem

svozu u Smésného komunalniho odpadu.

Tabulka 4.2: Pocty identifikovanych typu svozu podle jednotlivych typa odpadu

BIO | PAP | PLA | SKL | SKO
pocet zaznamt DBD svozu | 52486 | 30511 | 54 286 0] 3870
pocet zaznami HS svozu 994 | 1595 | 4213 | 1353 80
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Pokud je platny predpoklad o jednom typu svozu v ramci jednoho okruhu, kazdy typ

svozu bude vyzadovat jiny model.

Frekvence svozu na zakladé nadob

Na zakladé uvahy, ze mnozstvi odpadu na konkrétni zastavce by mélo byt zavislé na dobé,
jakou byla nadoba plnéna, je zajem tuto délku zjistit. To by mélo byt mozné z rozdéleni
dat podle nadob a nasledné vypoctem casovych rozdili svozli. Problém ale nastava se
zaznamy bez uvedeného ID NADOBY. Nejen jejich dobu od posedniho svozu nelze urcit,
ale také vytvareji casové mezery. U ostatnich zdznami potom vznikaji vyssi hodnoty.
Tento jev je natolik silny, Ze znehodnocuje tuto veli¢inu. Vypocet frekvence mezi svozy

tedy timto zptisobem neni mozny.

Graficka analyza dat

Aby bylo mozné posoudit zakladni charakteristiky rozdéleni zkoumanych dat a pritomnost
odlehlych hodnot, je nutné nejdiive provést zakladni vizualizaci. Nejdrive byla vizualizace
provedena pomoci krabicového grafu 4.2. Z néj je patrna vyraznd nesymetrie rozdéleni, a
také podezreni na odlehlé hodnoty, protoze hodnoty prekracujici 2000 kg jsou nepravdé-
podobné.

V analyze odlehlych hodnot i rozdéleni dat by mél byt zohlednén typ svozu a obci,
protoze oboji mize mit vliv na parametry rozdéleni. Ttidéni podle typu svozu je ale proble-
matické, protoze se vyskytuje mnoho zadznami, které roztridit nelze. Pro lepsi pochopeni
vztahu mezi odlehlymi hodnotami a typy svozu, byly tyto dva parametry zaznamenany
do tabulky 4.3. Z tabulky je patrné, Ze i v oznacenych datech je prostor pro analyzu
odlehlych hodnot. Protoze u nékterych typt odpadu presahuje maximalni hodnota pro
DBD hodnotu pro HS, coz je podezrelé. Podstatnéjsi ale je, ze pri porovnani maximéalnich
hodnot s grafem 4.2 je patrné, ze se vyskytuje velké mnozstvi nezarazenych hodnot, kterd
presahuji zminovana maxima, a to i nékolikanasobné. Nejdrive se tedy predpokldda, ze
oznacené hodnoty jsou spravné a ze odlehlé hodnoty se vyskytuji pouze u téch neoznace-
nych. Identifikace odlehlych hodnot nebude tedy délena podle typu svozu.

Z krabicovych grafii 4.2 je patrné, ze data pravdépodobné nemaji normalni rozdéleni.
V dalsim kroku byly vykresleny histogramy a grafy empirickych distribu¢nich funkei pro
zaznamy s hodnotou MNOZSTVI nizsi nez 800 kg, aby nebyly grafy prilis zkresleny
vysokymi hodnotami. U vsech typti odpadu jsou grafy podobného charakteru, dale na

obrazku 4.3 je tedy ukazka pro Biologicky rozlozitelny odpad.
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Obrazek 4.2: Krabicové grafy mnozstvi v kg jednotlivych typt odpadu

Tabulka 4.3: Maximalni hodnoty mnozstvi naloZzeného odpadu v kg na jedné zastavce

rozdélené podle typu odpadu a typu svozu.

BIO | PAP | PLA | SKL | SKO

maximélni hodnota MNOZSTVI pro DBD svoz [kg] | 152 | 153 76 - | 266

maximalni hodnota MNOZSTVI pro HS svoz [kg] 485 | 150 | 153 | 510 | 230

Transformace dat

Z grafii 4.3 je patrné, ze MNOZSTVI nemda normalni rozdéleni. Graf je podobny log-
-normalnimu rozdéleni. Toto rozdéleni je bézné u jednostranné ohranicenych veli¢in, coz
hmotnost je (nemuze nabyvat zapornych hodnot). Pro odstranéni sikmosti je mozné po-
uzit logaritmickou transformaci a ptiblizit tim data normalnimu rozdéleni. Pro pouziti
nékterych statistickych nastroji je normalita zadouci, proto je pro né logaritmickd trans-

formace pouzita. Vzhledem k pritomnosti nulovych hodnot je pouzita transformace v
podobé X! =1In(X; + 1).

Po transformaci dat jsou pro lepsi orientaci znovu vykresleny krabicové grafy. V 4.4 je
vidét, ze i po transformaci ziistalo mnoho hodnot mimo tzv. vousy krabicového grafu

(vousy zde odpovidaji 1,5 IQR od prvniho a od tretiho kvartilu, kde IQR je rozdil mezi
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Obrazek 4.3: Histogram a graf empirické distribuc¢ni funkce pro mnozstvi v kg svezeného

Biologicky rozlozitelného odpadu, kde jsou pouzity pouze hodnoty mensi 800 kg

prvnim a tfetim kvartilem). Nékteré takové hodnoty se vyskytuji i pod grafy, coz by ne-
mélo nastat (hodnoty blizké nule jsou ocekavané). Divodem muze byt velké mnozstvi
odlehlych hodnot, které posunou i median. Dalsim divodem pro vysoky pocet hodnot
podezrielych z odlehlosti je, Ze pracujeme dohromady se svozy typu DBD a HS. Data jsou
tedy smési dvou rozdéleni, a krabicové grafy jsou ur¢eny pro homogenni norméalni rozdé-
leni. Samotna stfedni ¢ast krabicového grafu jiz vypadd symetricky. Testovat normalitu
dat pred vysSetfenim pritomnosti odlehlych hodnot nema smysl.

Zmnovu jsou vykresleny histogramy a empirické distribu¢ni funkce, tentokrat pro vsechny
hodnoty. Znovu jsou uvedeny pouze grafy pro Biologicky rozlozitelny odpad. Odhléd-
neme-li od odlehlych hodnot, tak oba grafy 4.5 jiz pripominaji normalni rozdéleni. Je to
patrné hlavné na grafu empirické distribu¢ni funkce. Histogram ukazuje nehomogenitu
dat. Divodem je zaokrouhlovani. Vétsina zaznami obsahuje hodnoty MNOZSTVI zao-
krouhlené na jednotky. Tento efekt je u nizkych hodnot velmi zvyraznén logaritmickou
transformaci a naopak potlacen u vysokych hodnot. Tato nehomogenita se miize projevit

mimo jiné i u testd normality.
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Obrazek 4.4: Krabicové grafy zlogaritmovaného mnozstvi jednotlivych typt odpadu
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Obrazek 4.5: Histogram a graf empirické distribucni funkce pro zlogaritmované mnozstvi

svezeného Biologicky rozlozitelného odpadu
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Identifikace odlehlych hodnot

Pred tim, nez byly strojové aplikovany testy pro identifikaci odlehlych hodnot, byly nej-
vyssi hodnoty rucné prozkouméany. Bylo odhaleno c¢asté zdvojeni vysokych hodnot s dal-
simi podezielymi vlastnostmi. Po dotazu na spolecnost TSMH s r. o. byla doplnéna in-
formace, ze néktera vozidla nemaji vybavu pro pribézné méreni hmotnosti svezeného
odpadu. Pf1i takovych svozech je odpad zvazen pouze jednou za celou obec. Tato hmot-
nost je zaznamenana do dvou zaznamu, které se lisi pouze v ID a DATUM, kde v prvnim
je zaznamenan Cas zaCatku celého svozového okruhu a v druhém jeho konec. Casy jsou
pravdépodobné jen odhadnuté, protoze byvaji uvadény v celych pilhodinach. Tyto za-
znamy nenesou tedy informaci o dobé svozu v dané obci ani o poctu zastavek v ni. Navic
tyto hodnoty vnaseji dalsi rozdéleni do zpracovavanych dat. Nez bude mozné pokracovat s
identifikaci odlehlych hodnot, je nutné vyloucit tyto zaznamy ze souboru dat. Diky diive

uvedenym vlastnostem lze problematické zaznamy identifikovat.

Po identifikaci bylo zjisténo, ze takto agregované jsou vSechny zaznamy, u kterych chybi
hodnota SPZ. Tato vlastnost se také opakuje pro nékteré konkrétni SPZ. V souctu jde

ale pouze o 957 zaznami.

Dalsim krokem je odstranéni oc¢ividné chybnych hodnot. Na zédkladé konzultace jsem pro
toto odstranéni zvolil hodnoty 300 kg pro BIO, 350 kg pro PAP, 100 kg pro PLA, 350 kg
pro SKL a 500 kg pro SKO. Takto bylo odstranéno 494 hodnot.

Na takto ocisténych datech je provedena statistickd analyza odlehlych hodnot. Kvili jiz
zminovanym problémim s normalitou dat je pouzito robustni kritérium (2.2.3). Nejdiive
je proveden vypocet ) na transformovanych datech, protoze hodnota 1,483 je vypoctena
pro normalni rozdéleni a kritickd hodnota by se v tom pripadé méla pohybovat radove
kolem hodnoty 2. Vypocet je proveden i na netransformovanych datech, protoze by v
nich méla byt jasnéjsi hranice mezi béznymi a odlehlymi hodnotami. V obou pfipadech
neni v datech pritomna skokova zména, ktera by pomohla identifikovat kritickou hranici.
Hodnoty @ pro transformovana data sice dosahuji hodnot az kolem 5, ale vzhledem k
rovnomérnému zvysovani a kvili problémtim s normalitou tuto hodnotu ) nezavrhujeme.
Podobny vysledek davaji netransformovand data, pouze zde rostou hodnoty ) rychleji.
7da se tedy, ze vSechny odlehlé hodnoty byly odstranény expertnim odhadem. Toto po-
tvrzuje vypocet () na datech bez odstranéni hodnot na zédkladé expertniho odhadu, na

zakladé néhoz lze kritické hranice nalézt. Budu se tedy fidit expertnim odhadem a dalsi
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analyza odlehlych hodnot jiz nebude provedena.

V tabulce 4.4 jsou zaznamenany pocty zaznamu odstranénych pomoci diive uvedenych

zpusobii.

Tabulka 4.4: MnozZstvi zdznamua, které byly odstranény, podle jednotlivych odpada

BIO | PAP | PLA | SKL | SKO
pocet hodnot odstranénych na zakladé identifikovaného jevu 28 299 51 70 508
pocet hodnot odstranénych na zakladé expertniho odhadu 295 3 102 81 13

Identifikace typi svozu u neoznacenych zaznamiu

V kapitole 4.2.4 je provedena identifikace svozii odpadu. Zbyva ale stale jesté 207472
hodnot, pro které neni typ svozu urceny. Informace o typech svozu ale mize byt uzitecnd
u tvorby modelu. Pokusim se tedy pomoci statistickych metod odhadnout typ svozu u

¢asti dat.

Nejdrive jsou vytvoreny histogramy dat rozdélenych podle typt svozu a odpadu. Pro
lepsi vizualizaci jsou pouzity zlogaritmované hodnoty a také jsou normalizovany plochy
histogramu (v kazdém grafu zvlast), aby byly grafy riznych typt svozu srovnatelné. Graf
SKL neni uveden, protoze cely svoz probiha v rezimu HS. Vysledné grafy jsou v obrazku
formaci a rozdéleni podle typl svozu nesplnuji data normalitu. Toto je ovéreno i testem
normality (pouzit byl Andersontv-Darlingtv test 2.1.1). V datech je vidét, ze se grafy
DBD a HS prekryvaji. (Tento efekt je logaritmizaci vizualné zvyraznén, ale i v netransfor-
movanych datech je vyrazny.) Nelze tedy jednoduse stanovit ¢iselnou hranici pro rozdéleni
typt svozu. V histogramech pro PLA a PAP se zd4, Ze graf nezarazenych hodnot odpovida
grafu pro HS svoz, coz naznacuje, ze vétSina nezatazenych hodnot bude tohoto typu. U
BIO a SKO je naopak stired grafu nezarazenych hodnot az mirné nalevo od grafu DBD
svozu. Diuvodem miuze byt, ze DBD svoz se sklada ze svazeni nadob objemu 120 1 a 240 1.
Pokud tedy v nezatrazenych hodnotéach je vice svozi 1201 nddob, vysvétlovalo by to nizsi
hodnoty svezeného mnozstvi.

Ideou, na zakladé které bude provedena identifikace nezarazenych hodnot, je predpo-

klad, ze béhem jednoho svozového okruhu jde o svazeni pouze jednoho typu svozu a ze
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Obrazek 4.6: Histogramy transformovanych mnozstvi odpadu podle typu svozu a podle typa

odpadu (Cervend znaéi svoz DBD, modra svoz HS a ¢ernd znaéi nezarazené zaznamy)

rozdéleni jednotlivych typt svozu v jednotlivych obcich je stalé. Pro kontrolu tohoto pred-
pokladu je vykreslen v histogramu pomér poc¢tu DBD zaznamt vii¢i souc¢tu obou typt
pro jednotlivé svozy. Neni zohlednéno mnozstvi nezarazenych hodnot v téchto svozech. Z
obrazku 4.7 je vidét, ze prestoze je vétsina svozu jednoho typu, vyskytuji se i pripady,
kdy jsou do svozu pribrany nadoby druhého typu.

Pro identifikaci je pouzito dvouvybérovych testi. Z duvodu problému s normalitou
neni mozné pouzit F-testu pro kontrolu shody rozptyli. Kritériem se proto stane Studen-
tav t-test ve varianté 2.7, ktera je robustni vi¢i odchylkam od normality a nevyzaduje
predpoklad rovnosti rozptyla. I pres pouziti robustniho testu jsou data pred testovanim
logaritmicky transformovéana, protoze zvoleny test méa pro normalni data vetsi silu. Srov-
navana jsou takto nezarazena data z jednotlivych svozi v jednotlivych obcich s referenc-
nimi vybéry, kterymi jsou vSsechny zaznamy dané obce pro jednotlivé typy svozu. Velikosti
srovnavanych vybéra jsou proto podstatné rozdilné. To zvysuje pravdépodobnost zamit-
nuti hypotézy o rovnosti stfednich hodnot danym testem. Soubory dat z obci, kde je jen
maly pocet hodnot ¢i nejsou nezarazené hodnoty vétsinou pritomnych zaznamii, testovat

nebudu.

Tabulka 4.5 udava, kolik kterého svozu bylo identifikovano u jednotlivych svozi. Tyto
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Obrazek 4.7: Histogram poméru poctu DBD svozia vici pocétu obou svozii v jednotlivych

svozovych okruzich

pocty jsou vyrazné zvlast u HS svozu, kde jsou srovnatelné nebo vétsi nez puvodni pocty
tohoto svozu. U Smésného komunalniho odpadu je vysoky i pocet nové identifikovanych

DBD svoz1, a dokonce dvojnasobné prevysuje ptivodni hodnotu.

Tabulka 4.5: PocCty nové identifikovanych typt svozu

BIO | PAP | PLA | SKO
pocet novych DBD zdznamt | 963 | 759 | 808 | 8788
pocet novych HS zaznamii 417 | 2085 | 7738 | 641

Nové identifikované hodnoty jsou v histogramech porovnany se starymi. Kvili nepte-
hlednosti takovych grafl je uveden pouze jako ptiklad histogram pro SKO 4.8. V ostatnich
grafech jsou nesrovnalosti maximalné srovnatelné s témi v tomto grafu. Nové rozdéleni
pro DBD svozy celkem odpovidd tomu starému. U HS svozl uz je rozdil vétsi, zvlasté
ve Spic¢atosti. Diivodem je, ze kritérium meélo posuzovat rovnost stfednich hodnot. Jelikoz
vsak nebyly srovnavany tyto celkové vybéry, ale vybéry podle obci, jsou vysledky testu

silnéjsi, nez by se zdalo z grafu. Nové identifikace typt odpadu budou proto akceptovany.
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Obréazek 4.8: Histogram transformovanych mnozZstvi odpadu podle typu svozu(éervena znaéi
staré zaznamy DBD svozu, oranzova nové zaznamy DBD svozu, modra staré zaznamy HS

svozu a zeleni nové HS zaznamy)

4.3. Agregace

Aby mohla byt data pouzita pro popis doby a mnozstvi svazeného odpadu je tfeba je agre-
govat. Data jsou agregovana podle ODPAD, dnu (ziskanych z DATUM), SPZ a OBEC.
Takto vznikne nova datova sada. Z ptvodnich dat jsou preneseny atributy SPZ, OBEC
a ODPAD, jelikoz pfes né probiha agregace. Podobné se do nového atributu DATUM

prenese jen informaci o dni. Nové vzniklé atributy jsou:

e ID - Identifika¢ni ¢islo mnou pritazené agregovanym zaznamim.
Toto ID zapisi i do ptivodnich dat jako ID SVOZU OBEC, abych mohl podle néj

identifikovat data, z kterych novy agregovany zaznam vznikl.

o ID OKRUH - Identifika¢ni ¢islo mnou prifazené jednotlivym svazecim okruhtim.

Lze podle néj identifikovat zaznamy jednoho svozového okruhu.

e MNOZSTVI - Soucet hmotnosti v kg ze vsech zdznamt béhem svozu v dané agre-

gacl.

« DOBA SVOZU - Jde o dobu jakou vozidlu trval svoz v dané agregaci.

Vypoctena je jako rozdil ¢asii posledniho a prvniho zadznamu v dané agregaci. Je
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zavedena i DOBA SVOZU V MIN, ktera je pouze po¢tem minut svozu. Takto ¢iselna

hodnota se snaze strojové zpracovava.
o« POCET ZASTAVEK - Pocet zaznami, ze kterych vznikl agregovany zaznam.
o ZACATEK SVOZU - Atribut DATUM prvniho zdznamu v dané agregaci.
« KONEC SVOZU - Atribut DATUM posledniho zdznamu v dané agregaci.

« POMER DBD BEZ NAN - Pomér poctu zaznamit DBD vozu vici sou¢tu DBD i
HS svozli v dané agregaci.

Nezatazené zaznamy tu nejsou zohlednény.

« POMER CHYB HODNOT - Pomér poctu zaznamu s neurc¢enym typem svozu vuci

celkovému poctu zaznamu v dané agregaci.

4.3.1. Svozové okruhy a frekvence svozu

Pri agregaci dat byly zkoumany svozové okruhy. Divodem tohoto zkoumani byla mimo
jiné snaha o zjisténi frekvence svozu, o coz byl jiz netspésny pokus s neagregovanymi
daty, viz. 4.2.4. Predpoklad, kterého by slo pouzit pro identifikaci této frekvence je, ze
pro dany typ svozu a odpadu by méla byt jeji hodnota stala. Po prizkumu dat a snaze o
vytvoreni vhodného kritéria je ale treba konstatovat, ze jen na zakladé téchto informaci
nelze frekvence svozu vypocist bez velkého rizika chyb. Divodem jsou svazeni obci po
castech, relativné ¢asté zmény frekvence svazeni a jednorazové navstévy obce. Bez rucni
kontroly tedy neni mozné frekvenci svozu vypocist bez silného zatizeni chybami. Pro
ilustraci situace je v uveden histogram cetnosti poc¢tu vyskyti konkrétnich kombinaci
obci v okruzich. Je zde vidét Ze velké mnozstvi kombinaci bylo pouzito pouze jednou. To

naznacuje casté zmény ve svozovych planech.

4.3.2. Pridani socioekonomickych dat

Za t¢elem ziskan{ vice informaci, které by mohly mit vliv v modelu, byl ze stranek Ces-
kého statistického tadu (CSU) [10] stazen soubor s tzv. Uzemné analytickymi podklady
(UAP), coz jsou vybrané ukazatele k jednotlivym obcim, které maji slouzit k izemnimu
planovani. Data za minuly kalendaini rok jsou aktualizovana k 30. ¢ervnu. Nejnovejsi da-
tovy soubor mam tedy za rok 2019. Jelikoz meziro¢ni zména vétsiny obsazenych ukazatelii
je malé, a zkoumani ¢asového vyvoje neni predmétem této prace, tak jsou tato data pou-

zita i pro roky 2020 a 2021. Z dat byly vybrany, jako pro model zajimavé, idaje o poctu
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Obrazek 4.9: Histogram popisujici ¢etnost poctu vyskytd konkrétnich kombinaci obci v

okruzich

obyvatel, zastavéné plose v hektarech, rozloze v hektarech a primérném véku. Tyto udaje
jsou pridany k zdznamim agregovanych dat jako nové atributy POCET OBYVATEL,
ZASTAVENE PLOCHY V HA, ROZLOHA V HA a PRUMERNY VEK.

4.3.3. Analyza agregovanych dat

Jak uz bylo zminéno, mame vice kvantitativnich atributf, které lze zkoumat. Udaje z
CSU vice analyzovat nemé smysl, protoze neni jak ovéfovat jejich pravdivost. Také jsou
tyto tdaje stejné pro vSechny zaznamy obce, takze vyhodnoceni hodnoty jako chybné
by vedlo k odstranéni dat z celé jedné obce, coz neni zadouci. Z ostatnich atributi jsou
pro budouci model zajimavé MNOZSTVI, DOBA SVOZU, POCET ZASTAVEK a PO-
MER DBD BEZ NAN. POMER CHYB HODNOT by slo pouzit pro model popisujici
data, icelem je ale vytvorit model predikéni, u kterého tato velic¢ina ztraci smysl, protoze
neni vlastnosti popisujici svoz, ale vlastnosti dat. U MNOZSTVI, DOBA SVOZU, PO-
CET ZASTAVEK je treba si uvédomit, ze jde o veli¢iny, které jsou zavislé na velikosti
obce. Tedy pro rizné obce maji rozdéleni s vyrazné riaznymi parametry. U MNOZSTVI
z puvodniho datového souboru, slo toto zanedbat, protoze mnozstvi odpadu na jednotli-

vych zastavkach nemé divod se prilis lisit na zakladé velikosti obce a je navic omezeno
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kapacitou nadob. U agregovanych veli¢in toto rici nemtzeme. Je tedy tfeba abychom si
pri prizkumu dat tuto zavislost na velikosti obce uvédomovali a identifikaci odlehlych
hodnot provadeéli po jednotlivych obcich, nebo na normalizovanych variantach veli¢in. Na
zakladné kvalifikovaného odhadu byla zvolena varianta normalizovanych atribut a byly
zavedeny atributy NORM DOBA, ktera je podilem DOBA SVOZU V MIN a POCET
OBYVATEL, a MNOZSTVI NA ZASTAVKU, které je podilem MNOZSTVI a POCET
ZASTAVEK.

Histogramy pro NORM DOBA je vidét v 4.10. Pro ¢etnost bylo pouzito logaritmické
meritko, aby byly sndz viditelné i nizké cetnosti potencidlné odlehlych hodnot. Bohuzel
to naopak utlumi rozdily v pribéhu histogramu. I tak jsou ale u vétSiny odpadt patrné
dva vrcholy. Dtivodem jsou patrné dva typy svozu, kde kazdy typ v dané obci mé rizné

dlouhou trasu a tedy dobu svozu, ale oba jsou déleny stejnym poctem obyvatel.

V 4.11 je vidét obdobné histogramy pro MNOZSTVI NA ZASTAVKU. Jde o veli¢inu
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Obrazek 4.10: Histogramy veliciny NORM DOBA v minutach na obyvatele po jednotlivych

odpadech. Osa cetnosti je logaritmicka, aby byly snaz vidét i nizké hodnoty cetnosti.
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piimo vazanou na MNOZSTVI v neagregovanych datech. Odlehlé hodnoty zde mohly
vzniknout napriklad na zdkladé jevu popsaného v 4.2.4, ktery se z néjakého divodu ne-
podafilo zachytit, ani nebyl odfiltrovan na zakladé odlehlosti. Jsou zde vidét také jiz

zminované dva vrcholy.

U obou uvedenych veli¢in jsou hodnoty, které jsou podezrelé z odlehlosti. Jelikoz rozdé-
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Obrazek 4.11: Histogramy veliciny MNOZSTVI NA ZASTAVKU v kg po jednotlivych od-
padech. Osa c¢etnosti je logaritmicka, aby byly snaz vidét i nizké hodnoty c¢etnosti.

leni ani jedné neni na prvni pohled normélni, bude znovu pouzit robustni pristup z 2.2.3.
V hodnotach NORM DOBA jsou jasnéji patrné odlehlé hodnoty a kontrola jednotlivych
zaznamu to potvrzuje. Identifikace odlehlych hodnot je proto provedena u této veli¢iny
jako prvni. Na zakladé vypoctenych () hodnot a na zakladé konzultace byla vybrana kri-
ticka hodnota 5. Tim bude oznaceno 395 hodnot. Poté je proveden podobny postup u
veliciny MNOZSTVI NA ZASTAVKU. Zde je hodnota kritické hranice stanovena na 7.
Tim je oznaceno dalsich 217 hodnot. Hodnoty kritického ) se od doporucené hranice 2,5
lisi z diivodu odchyleni od normalniho rozdéleni. Takto identifikované odlehlé hodnoty

jsou pro dalsi zpracovani dat vylouceny. V tabulce 4.6 jsou uvedeny pocty zdznamu podle
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jednotlivych typt odpadu, které zbyvaji.

Atribut POMER DBD BEZ NAN popisuje jaka ¢ast z agregovaného zaznamu je DBD

Tabulka 4.6: Pocty zbylych zaznamii pro jednotlivé typy odpadu

BIO | PAP | PLA | SKL | SKO
pocet zaznamu | 818 | 863 | 1697 | 753 | 1020

svozu. Pro hodnotu 1 jsou to vSechny pivodni zaznamy se znamym typem svozu, a pro
hodnotu 0 jsou vSsechny typu HS. V tomto ale nejsou zahrnuty neoznacené zaznamy. Coz
znamena, ze presnost tohoto atributu pro rizné agregované zaznamy se lisi. To by mél
popisovat atribut POMER CHYB HODNOT, ten neni pouzitelny pro predpovédi, nebude
tedy do modelu zahrnut. V 4.12 jsou uvedeny histogramy této veli¢iny. PAP neni uveden,
protoze ma svozy pouze HS typu. Je vidét, ze hodnoty velic¢iny jsou blizko hodnoty 0 nebo

1. V modelu se tedy bude chovat podobné jako kategoridlni proménna.

Jelikoz v modelu bude jako zavisla proménna zkoumana DOBA SVOZU V MIN, jsou jeji
histogramy také vykresleny. Na prvni pohled je vidét, ze velicina nema norméalni rozdéleni.

Ani se nepodarilo najit vhodnou transformaci.

4.3.4. Korelac¢ni analyza

Za tcelem zjisténi vztaht mezi proménnymi budou vytvoreny korela¢ni matice pro jed-
notlivé typy odpadu. Jelikoz neni splnén predpoklad normality, tak neni korektni pouzit
Pearsonuv korelacni koeficient. Je tedy pouzit Spearmantv poradovy korelacni koeficient.
V 4.14 je jako priklad uvedena matice pro BIO odpad. Za povsimnuti skupina atributii
DOBA SVOZU V MIN, MNOZSTVI a POCET ZASTAVEK a skupina POCET OBY-
VATEL, ZASTAVENE PLOCHY V HA a ROZLOHA V HA, kdy jsou prvky kazdé ze
skupin mezi sebou silné korelované. Celkové jsou hodnoty korelace vysoké, coz naznacuje

riziko multikolinearity. Podobné zavislosti se objevuji u vsech typt odpadu.
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Obrazek 4.12: Histogramy veliciny POMER DBD BEZ NAN po jednotlivych odpadech
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Obrazek 4.13: Histogramy veliciny DOBA SVOZU V MIN v kg po jednotlivych odpadech
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Obrazek 4.14: Korela¢ni matice pro Spearmantv korela¢ni koeficient pro BIO odpad.

4.4. Model

V této casti bude popsan proces tvorby linearnich regresnich modelt pro predikci doby
svazeni odpadu v obcich. Tento predikéni model ma slouzit jako vstup pro VRP a ARP

tlohy.

Jako prvni byly na zakladé korelace v 4.3.4 stanoveny zdkladni proménné. Je vzdy vy-
brana proménna s nejvyssi hodnotou korelace se zavislou proménnou, kterou je DOBA
SVOZU V MIN. Na zéakladé takto vybrané proménné jsou vybrany dalsi, jejichz korelace
k ni nepfesahuje hodnotu 0,6. Pokud v téchto jsou nékteré dvé, které maji vzdjemnou
korelaci vyssi nez 0, 6, je z nich ta s nizsi korelaci viici DOBA SVOZU V MIN zavrhnuta.
Timto zpiusobem dostavame zakladni regresory pro jednotlivé typy odpadu. Vypsané jsou
v 4.7.

7 téchto regresorti spolu s jejich interakcemi a druhymi mocninami jsou vytvoreny modely
pro kazdy odpad. Tyto modely jsou rozsahlé a obsahuji nevyznamné regresory. Postupné
jsou tedy na zdkladé sestupného vybéru [1] odstranovany regresory s nejvyssi p-hodnotou,
ale prekracujici hodnotu 0,05. Takto dostanu nové sady regresorii. Vzhledem k pouziti
interakei a k relativné vysokému poctu regresori je zde podezieni na multikolinearitu. Ta
by mohla byt vaznym problémem v interpretaci modelu. Regresory korelované s jinymi
nesou stejnou informaci s jinymi, coz vede k zvyseni vahy této informace a az k fiktivni
vysoké hodnoté korelaéniho koeficientu. Jsou proto vypocteny i hodnoty VIF 2.4.7 pro
jednotlivé regresory. V tabulce 4.8 jsou uvedeny maximalni hodnoty VIF pro jednotlivé

modely. Doporucovana hranice 5 je zde vyrazné prekrocena. V modelu se tedy vyskytuje
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Tabulka 4.7: Proménné vybrané pro jednotlivé typy odpadu jako zakladni

typy odpadu | regresory

BIO POCET ZASTAVEK, POMER DBD BEZ NAN, ROZLOHA V HA,
PRUMERNY VEK, MNOZSTVI NA ZASTAVKU

PAP POCET ZASTAVEK, POMER DBD BEZ NAN, ROZLOHA V HA,
PRUMERNY VEK, MNOZSTVI NA ZASTAVKU

PLA POCET ZASTAVEK, POMER DBD BEZ NAN, POCET OBYVATEL,
PRUMERNY VEK, MNOZSTVI NA ZASTAVKU

SKL POCET ZASTAVEK, ZASTAVENE PLOCHY V HA, PRUMERNY VEK,
MNOZSTVI NA ZASTAVKU

SKO POCET ZASTAVEK, POMER DBD BEZ NAN, POCET OBYVATEL,
PRUMERNY VEK, MNOZSTVI NA ZASTAVKU

multikolinearita a je proto tifeba snizit dale pocet regresort.

Dalsi snizovani poctu regresorti bude zalozeno na hodnotach VIF, které popisuji, jestli

Tabulka 4.8: PocCty zbylych regresori, korigované koeficienty determinace po sestupném

vybéru a nejvyssi hodnotay VIF

BIO | PAP | PLA | SKL | SKO
pocet regresoril 13 6 12 7 10
korigovany koeficient determinace | 0,92 | 0,82 | 0,74 | 0,77 | 0,86
nejvyssi hodnota VIF 8 448 18 | 5 837 24 35

je informace obsazena v daném regresoru obsazena i ve zbytku modelu. Bude vzdy od-
stranéna proménnd s nejvyssi hodnotou VIF a model bude pfepocitan. Pokud v nékteré
iteraci prekroci nékterd p-hodnota hranici 0, 05, je ptislusna proménna odstranéna pred-
nostné. Postup skoné, jakmile se viechny hodnoty dostanou pod hranici 3. Udaje o takto
ziskanych modelech jsou v 4.9.

Vysledné modely budou otestovany na primeérech velic¢in jednotlivych obci. Z takto
vzniklych pramért jsou napocitany i potiebné interakce a druhé mocniny. Tato primeé-
rovana data jsou dosazena do modelu a vysledné predikce jsou porovnany s primérnou
hodnotou DOBA SVOZU V MIN. Vysledek je vidét na obrazku 4.15. Z grafi je patrné,
ze nejlepsi odhad ma model pro BIO, PAP a SKO. PLA a SKL jsou méné presné. Je ale
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Tabulka 4.9: Regresory, korigované koeficienty determinace a nejvyssi hodnoty VIF pro

vysledné modely

BIO PAP PLA SKL SKO
konstanta -1281,71 -398,865
POCET ZASTAVEK 5,490131 | 0,67851
PRUMERNY VEK 0,306941 0,339499
ROZLOHA V HA 1077,732
(POCET ZASTAVEK’, 'POCET
ZASTAVEK’)

(POCET ZASTAVEK’, '"MNOZSTVI
NA ZASTAVKU’)

CPRUMERNY VEK’, 'MNOZSTVI NA
ZASTAVKU’)

(POCET ZASTAVEK’, 'ROZLOHA V
HA”)

(POMER DBD BEZ NAN’, 'ROZLOHA
V HA)

(CROZLOHA V HA’, ’ROZLOHA V
HA’)

("ZASTAVENE PLOCHY V HA’
"PRUMERNY VEK’)

(POCET OBYVATEL’, 'POCET
OBYVATEL’)

(POMER DBD BEZ NAN’, 'POCET
OBYVATEL’)

0,00069 0,00199

0,017318

-0,00332

0,746649

18,9114

277,7194

-0,22075

7,33E-06 2,11E-06

-0,04402

korigovany
0,85 0,7 0,7 0,71 0,85
koeficient determinace

nejvysf hodnota VIF 2,36 1,44 1,71 1,94 1,38

vidét, ze PLA a SKL maji nejnerovnomérné rozlozené datové soubory. Primérovand data
v podstaté vychazi z dat, na kterych se modely ucily, takze je logické, ze zde vidime horsi

data u méné presnych model.

4.4.1. Analyza modelu

Dosud byly modely studovany pouze z hlediska korigovaného koeficientu determinace,
p-hodnot a hodnot VIF. Tedy z hlediska miry vysvétleni variability zavislé proménné a
z hlediska pritomnosti multikolinearity. Dalsim dilezitym pohledem je studium rezidui.
V ném lze nalézt pozorovani odlehla od predikce modelu. Histogramy standardizovanych
rezidui jsou uvedeny v 4.16 a Q-Q grafy v 4.17. Z grafii je patrné odchyleni od normélniho
rozdéleni a také pritomnost odlehlych hodnot. Odstranénim téchto odlehlych zaznami by
doslo ke zlepseni koeficientu determinace a priblifeni rezidui k normalité. Toto je mozné
udélat pouze po prouzkoumani zaznami a jejich identifikaci jako chybnych. V opa¢ném

pripadé by to vedlo k prizptisobovani dat modelu. Po analyze zminovanych zaznamu se
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Obrazek 4.15: Graf srovnavajici predikce viici primérnym dobam svozu. Useckou je nazna-

cen graf y =z

jevi, ze jsou v poradku. Na zakladé dostupnych tdajui je nelze vyhodnotit jako vadné.

Miize jit o lokalni nendhodné jevy, které z dat lze obtizné identifikovat.

Disledkem nesplnéni normality rezidui je, nekorektnost pouziti intervalovych odhad.
Dale to vede k problémiim s korektnosti testi vyznamnosti jednotlivych koeficientti. Je
mozné se ale na linearni regresi divat z pohledu numerického, z néhoz maji modely s vyso-
kymi koeficienty determinace jisté vypovidajici hodnotu. Vypocet koeficientu determinace
totiz nevyzaduje normalni rozdéleni. Cilem je zde vytvorit bodovy odhad s dirazem na

pouzitelnost, numericky pohled je tedy dostacujici.
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Obrazek 4.16: Histogramy standardizovanych rezidui pro jednotlivé typy odpadu.
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Obrazek 4.17: Q-Q grafy pro normalni rozdéleni standardizovanych rezidui pro jednotlivé

typy odpadu.

4.5. Doporuceni

Obdrzena byla surova realna data, na kterych pred tim nebyla provadéna analyza dat ani
preprocesing hodnot. Tato data nebyla z technickych divod homogenni v informacich.
Cilem bylo tedy vyuzit co nejvice dostupna data a pripadné chybéjici informace odhad-
nout. Na zakladé tohoto zpracovani byly vytvoreny navrhy pro zménu metodiky zapisu

dat, které by do budoucna mohly usnadnit zpracovani shiranych dat.

o Vytvorit identifikacni ¢islo pro jednotlivé cesty vozidel. Toto by umoznilo vyrazné

snazsi agregaci dat z jednotlivych svozu. Na toto identifikacni ¢islo by mohly byt
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navazany informace, které jsou stejné pro cely svoz, naptiklad typ odpadu a typ
svozu. Prestoze jsou nékdy béhem jedné cesty sbirany svozy obou typi, tak je ve
vétsing pripadit jeden dominantni. A takto by tuto informaci bylo mozné mit k
dispozici i pro svozy, na kterych se nezapisuje NAZEV STANOVISTE.

Id cest by mohlo byt nahrazeno systémem zaznamenavani posledni zastavky cesty.
To by umoznilo jednoznacné rozdélit zaznamy podle jednotlivych cest. Id cest by v

tu chvili mohlo byt zavedeno i dodatecné.

Zaznamenavani frekvence svozu. Jde o udaj, ktery nebylo mozné z dat presné stro-
joveé vycist, ale pritom muze jit o vyznamnou proménnou do modelu. Tuto informaci

jde mnohem snaze zaznamenat pri planovani svozu nez poté vycist z dat.

Rozdéleni dat podle modernizace vozidel. V jednom pripadé jde o data zazname-
navana po zastavkach, v druhém ale uz jde o agregovana data, ktera navic nemaji
uvedeny udaj o case. Je tedy vhodné tyto dvé skupiny oddélit parametrem nebo

databazovymi tabulkami.

Informace o poctu nadob kazdého typu v obci. Z dat neni zcela jasné, kolik je v
obci nadob a kterého typu jsou. Neni totiz vzdy svazena celd obec a u ¢asti nddob
chybi identifikacni ¢islo, aby je bylo mozné rozlisit. Tento tdaj ale muze byt také
pro model vyznamny. Umoznuje pracovat s informaci, jak je mezi ktery typ svozu
produkce odpadu obce rozlozena. Taky by davalo smysl, Ze by pocet obyvatel na

nadobu ovliviioval rychlost jejiho zaplnéni.

Zavést databazi kategorii. V zapisu dat se sem tam objevuji preklepy, mohlo by
tedy pomoct mit databazi spravnych podob zapisu, na zadkladé které by se hodnoty

kontrolovaly. Predeslo by se potom rozdéleni kategorie na vic fiktivnich.
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5. ZAVER
5. Zaveér

V prvni kapitole je shrnuta situace spoleénosti TSMH s r. o. a nastinéno smérovani
prace.

V kapitole druhé nasleduje soubor teoretickych poznatkii v praci potfebnych. Hlavné
tedy testy hypotéz, analyza odlehlych hodnot, korelace a zavedeni linearniho regresniho
modelu.

V dalsi kapitole jsou popsany pouzité softwarové nastroje a ditvody pro jejich pouziti.

V kapitole ¢tvrté je jiz samotné zpracovani dat. Nejdrive jsou data popsana a vysvét-
lena. Poté prichdzi preprocesing dat, ve kterém jsou opraveny pieklepy v kategoriich a jsou
identifikovany chybéjici hodnoty. Nasledné je jiz mozné provést sofistikovanéjsi analyzu
jevu v datech, analyzu odlehlych hodnot a odhad ¢asti chybéjicich hodnot. Tyto data jsou
agregovana do svozil za obce a jsou doplnéna o socioekonomické tidaje ze stranek Ceského
statistického uradu. Tento vysledny soubor dat je podroben analyze odlehlych hodnot. Na
procisténych datech nasleduje korelacni analyza, na zakladé které jsou vybrany vyznamné
proménné pro model. Z nich jsou vytvoreny prvni linearni regresni modely. Ty jsou déle
vylepSovany. Vysledné modely popisuji alesponn 70 % variability a nékteré dosahuji az 85
%. Na zavér jsou zkoumdana rezidua modelu. V té je bohuzel zjisténo, Ze neni splnén pred-
poklad normality rezidui, neni mozné tedy korektné provést nékteré testy a intervalové
odhady. Ptesto je model pouzitelny pro predikci. Budeme zde chapat linearni regresi jako
numericky nastroj. Na zavér jsou sepsany postiehy a doporuceni ke sbéru dat.

Kromé doporuceni ke shéru dat a linedarniho regresniho modelu je vystupem této prace i
postup zpracovani dat, ze kterého bude mozno vyjit i v budoucnu pri vylepsovani modela
na zakladé novych dat. Cast doporuceni jiz byla spole¢nosti TSMH zohlednéna. Jestli
budou pouzita zbylda a jestli bude kvalita modelu dostcujici pro VRP a ARP modely,

ukéze aZ budoucnost.
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