VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

USTAV MATEMATIKY

INSTITUTE OF MATHEMATICS

STATISTICKA ANALYZA DAT PRO SVOZOVE ULOHY

STATISTICAL ANALYSIS OF DATA FROM ROUTING PROBLEMS

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE LENKA MAZLOVA

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. RADOVAN SOMPLAK, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2021






VYSOKE UCENi FAKULTA

TECHNICKE STROJNIHO
V BRNE INZENYRSTVI

Zadani bakalarskeé prace

Ustav: Ustav matematiky

Studentka: Lenka Mazlova

Studijni program: Aplikované védy v inzenyrstvi
Studijni obor: Matematické inzenyrstvi
Vedouci prace: Ing. Radovan Somplak, Ph.D.
Akademicky rok: 2020/21

Reditel Gstavu Vam v souladu se zakonem &.111/1998 o vysokych $kolach a se Studijnim
a zkuSebnim fadem VUT v Brné urluje nasledujici téma bakalafské prace:

Statisticka analyza dat pro svozové ulohy

Stru€na charakteristika problematiky ukolu:

Zpracovani provoznich dat z oblasti odpadového hospodarstvi predstavuje dllezitou roli pro vypocty
logistickych fetézcli. Zasadni oblasti Fetézce nakladani s odpadem je jeho svoz. Ten muze
prfedstavovat polovinu i vice nakladl souvisejicich se zpracovanim odpadu. Svozové ulohy se
citlivé na vstupni udaje. Jejich pfesnost a uréeni redlnych hodnot tak pfestavuje kliCovou &ast pfiprav
pfed samotnym vypocétem. Prace se bude zabyvat vyhodnocenim variability logistickych dat
a analyzou citlivosti vysledkl na vstupni Udaje. K analyze budou vyuzity intervalové odhady, testovani
statistickych hypotéz, ovéfovani nutnych predpokladl a dalSi statistické metody. Postup je rozdélen
na pfipravnou fazi zahrnujici zpracovani dat v rozsahlych databazich, které jsou ziskavany pfi
monitoringu realného provozu svozovych vozidel. Druha €ast prace se bude zabyvat komplexnim
pohledem na jednotlivé svozové trasy — doba transportu, ¢asy obsluhy, naplnénost sbérnych nadob,
kapacitni vytizeni vozidel a dal8i parametry souvisejici se svozovymi ulohami.

Cile bakalarské prace:

Identifikovani kliCovych parametrd, které ovliviiuji vysledky svozovych uloh.
Rozsifeni znalosti ve vybranych oblastech matematické statistiky.

Analyza historickych dat z realného monitoringu svozovych voza.
Sestaveni statistickych modell a testovani jejich vyznamnosti.

Seznam doporucené literatury:

WILLIAMS, H. P. Model building in mathematical programming. 5th ed. New York: John Wiley and
Sons. 411 s., 2013. ISBN 978-1-118-44333-0.

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uéeni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



NEVRLY, V. Modely a metody pro svozové ulohy. Diplomové prace. Brno: Vysoké ueni technické v
Brné&, Fakulta strojniho inZenyrstvi, Ustav Matematiky, 48, Vedouci prace RNDr. Pavel Popela, Ph.D.,
2016. Dostupné z: https://www.vutbr.cz’iwww_base/zav_prace_soubor_verejne.php?file_id=128582

LAPORTE, G. Fifty Years of Vehicle Routing. Transportation Science, 43(4), 2009. DOI:
https://doi.org/10.1287/trsc.1090.0301.

Termin odevzdani bakalafské prace je stanoven Casovym planem akademického roku 2020/21

V Brné, dne

L.S.

prof. RNDr. Josef Slapal, CSc. doc. Ing. Jaroslav Katolicky, Ph.D.
feditel ustavu dékan fakulty

Fakulta strojniho inzenyrstvi, Vysoké uéeni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno



Abstrakt

Tato bakalarska praca je zamerana na Statistickt analyzu dat ziskanych z redlnych zvozov
odpadu. Jej hlavnym cielom je oboznamif sa s testovanim hypotéz a tvorbou modelov
typickym pre matematicki Statistiku a urcit klucové parametre ovplyviujice zvozové
ulohy. Jednym z vystupov tejto prace je subor programu Microsoft Excel, v ktorom st
uskutocnené statistické testy popisané v texte.

Summary

This bachelor thesis focuses on statistical analysis of data retrieved from real waste col-
lection. The main goal is to become familiar with statistical hypothesis testing and model
creating typical for mathematical statistics and to determine key parameters that affect
routing problems. One of the outputs of this thesis is a Microsoft Excel file that contains
statistical tests described in following text.

Klicova slova
zber odpadu, biologicky rozlozitelny odpad, zvozové tlohy, testovanie hypotéz, Dixonov
test, klzavy priemer, analyza rozptylu - ANOVA

Keywords
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moving average, Analysis of Variance - ANOVA
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L d
Uvod

Rozvoj spolo¢nosti so sebou prindsa nielen uzitok, ale aj negativne dopady na
zivotné prostredie. S kazdou ludskou ¢innostou je spojend produkcia odpadu. Tlak na
efektivne nakladanie s odpadmi sa stupnuje predovsetkym vo vyspelych krajinach. Cielom
je, aby bol potencial ukryty v odpadoch vyuzity, ¢o vedie k znizeniu dopytu po primarnych
zdrojoch.

Na prvom mieste je obmedzenie produkcie odpadu, tzv. prevencia pred vznikom.
Ked uz je odpad vyprodukovany, tak preferovanou formou nakladania s nim je jeho
materidlové vyuzitie a ak to nie je mozné, tak jeho energetické vyuzitie [3]. V rdmci snahy
o Setrnejsie nakladanie s komunédlnym odpadom (dalej len KO) voéi Zivotnému prostre-
diu vznikol v rdmeci Eurdpskej tnie balicek k obehovému hospodarstvu, ktory obsahuje
Styri smernice. Tieto smernice sa zameriavaji na zvySovanie podielu materidlového vyuzi-
tia KO ako celku [21], na obalové odpady [20], v smernici [23] je obmedzenie mnozZstva
KO ukladaného na skladku. Poslednd smernica [22] sa venuje problematike autovrakov.
Tieto smernice sa postupne prepisuji do legislativy jednotlivych ¢lenskych statov. Ceska
republika nie je vynimkou.

V roku 2021 bol prijaty novy zikon o odpadoch [1], ktory stanovuje nové pravidla
v oblasti odpadového hospodarstva. Tieto zmeny so sebou prindsaju potencialne vyrazné
navysenie nakladov pre obce. Logickym dosledkom st snahy o znizovanie prevadzkovych
nakladov. Jednou z najvacsich casti na celkovom nakladovom kolac¢i je zber odpadu a
jeho preprava [0]. Aktuélne sa v Ceskej republike zacinajii tvorit nové zvizky obci s cie-
fTom komplexného planovania pre zaistenie efektivnejSieho systému zberu a nakladania
s odpadom pre znizenie ekonomickej zataze na obce. V tejto, pre obce novej situacii
je potrebné vytvorit tplne nové zvozové plany, rozmiestnit nové zberné nadoby (zvy-
Senie separdacie alebo pridavanie novych frakcii triedeného KO) a spravodlivo prerozdelit
naklady pre jednotlivych ¢lenov zvéizku. Z tychto dovodov sa zvysuje dopyt po monitoringu
spracovatelského retazca, kam spada vazenie zbernych nadob a aut, odhad naplnenosti
zbernych nadob, dopravné informacie o vozidle, data o produkcii odpadov v priebehu roku
a iné.

Motivacia pre tuto bakalarsku pracu vznikla na zaklade komunikacie s konkrét-
nym zvazkom obci Technické sluzby Mala Hana s.r.o. Tento zvéizok poskytol pre statistickt
analyzu prevadzkové data (od roku 2019). Dynamickému vyvoju v pociatkoch fungovania
zvazku odpoveda aj rastuca kvalita dat z monitoringu. Jadrom tejto bakalarskej prace je
teda analyzovat dostupné data od priblizne 50 obci so zameranim na testovanie roznoro-
dosti produkcie jednotlivych frakcii KO v priebehu roku. Cielom je ziskat vacsi ndhlad do
véazieb v datach, ktory bude mozné vyuzit k dalSiemu zlepseniu v strategickom a prevadz-
kovom planovani zvéizku.

Bakalarska praca je struktirovana nasledovne. Prvi kapitolu bakalarskej prace
tvori matematicky aparat. V druhej kapitole je predstaveny softvér, v ktorom su
poskytnuté data spracované. V tretej kapitole s popisané data, ktoré si predmetom
nasledujucich statistickych analyz v kapitole stvrtej. Piata kapitola obsahuje zhrnutie
dosiahnutych vysledkov. V tejto kapitole su diskutované najvyznamnejsie postrehy a od-
portcania pre dalsi rozvoj tejto prace. Posledna kapitola sa venuje zaverecnej rekapituléacii
celej bakalarskej prace.
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1 MATEMATICKY APARAT

1 Matematicky aparat

V tejto casti budu definované zakladné pojmy matematického aparatu, ktoré budua
nasledne vyuzivané v ramci casti rieSiacej praktické tlohy spojené s produkciou odpadu
a jeho logistikou (vid kapitola 4).

1.1 Uvod do pravdepodobnosti

Pojmy predstavené v tejto podkapitole boli ¢erpané z [13], [15] a [18].

Pod pojmom ndhodny jav rozumieme vysledok pokusu (t. j. realizdciu urcitého
systému podmienok), ktorého charakteristickym rysom je, Ze moze, ale nemusi nastat.

Definicia 1.1. Jav A nazveme elementdarnym javom, ak neexistuju dva rozne javy, ktorych
zjednotenim dostaneme jav A — tento jav je teda najjednoduchsim vysledkom nahodného
pokusu a znac¢ime ho w alebo w;.

Definicia 1.2. Mnozinu vSetkych elementarnych javov, ktoré mézu nastat ako vysledok
daného ndhodného pokusu, nazyvame zdkladny priestor alebo taktiez priestor vsetkych
elementarnych javov a znac¢ime ho €.

Definicia 1.3. Nech (2 je zakladny priestor priradeny nahodnému pokusu. Neprazdny
systém podmnozin A zakladného priestoru €2, ktory splna:

1. Qe A,
2. Ac A= Ac A,
3. Al,AQ,... GA:>U21AZ E.A,

sa nazyva javovd o-algebra a mnozina A € A sa nazyva jav. Dvojica (€2, .A) sa nazyva
javové pole.

Definicia 1.4 (Kolmogorovova axiomaticka definicia pravdepodobnosti). Nech (2,.4) je
javové pole prislusné uvazovanému pokusu. Potom zobrazenie P, ktoré kazdému javu
A € A priraduje ¢islo P(A) nazveme pravdepodobnostou na javovom poli A € A, ak toto
zobrazenie vyhovuje nasledujicim axiémom:

1. P(A) > 0 pre kazdy jav A € A (nezdpornost),
2. P(Q2) =1 (normovanost),

3. Ak je Ay, Ay, Ag, ... konecéna (resp. spocitatelnd) postupnost po dvoch disjunktnych
javoch z A (t. j. A, € A, AiNA; = 0,1 # j;i,j = 1,2,...), tak pre koneéni
postupnost javov Ay, A, As, ..., A, plati (aditivita):

P (U Ai> _ Y Py,

1=

resp. pre spocitatelni postupnost javov Ay, As, Az, ... plati (o-aditivita):

13



1.2 NAHODNA VELICINA

Pre dany jav A nazyvame hodnotu P(A) pravdepodobnostou javu A. Trojicu (2, A, P)
nazyvame pravdepodobnostny priestor.

Pozndmka. Systém vSetkych podmnozin R™ obsahuje nemeratelné mnoziny, na ktorych
nemézeme zaviest pravdepodobnost. Preto sa zavadza borelovské pole B,,, ktorého prvky B
nazyvame n-rozmerné borelovské mnoziny. Dvojica (R™, B,,) sa nazyva meratelny priestor.

1.2 Nahodna veli¢ina

Definicie, vlastnosti a poznamky k ndhodnym veli¢indm boli prebraté z [13] [17]
a [18].

Definicia 1.5. Nech (9, A, P) je pravdepodobnostny priestor. Zobrazenie X : ) — R
sa nazyva ndahodnd veli¢ina vzhladom k A préave vtedy, ked pre Vax € R plati:

{we: X(w) <z}eA

Obraz X (w) sa nazyva c¢iselnd realiziacia ndhodnej veliciny X prislusnd moznému vysledku
w. Obor hodndét ndhodnej veliciny X znac¢ime M.

Pozndmka. Vieme dokazat, ze zobrazenie X : ) — R je nahodnou veli¢inou vzhladom
k A prave vtedy, ked uplny vzor lubovolnej borelovskej mnoziny B € B v zobrazeni X je
nahodny jav vzhladom k A, t. j. ked pre VB € B plati:

X' (B)={weQ: X(w)eB}e A

Definicia 1.6. Nech (9,4, P) je pravdepodobnostny priestor a X je ndhodné veli¢ina
definovand na javovom poli (€2, .A). Potom funkciu Fy(x) = P(X < z) definovanu pre
kazdé = € R nazyvame distribucnou funkciou nahodnej veliciny X.

Vlastnosti:
1. 0< F(x) <1, Vr € R,
2. F(z) je neklesajuca funkcia,
3. F(z) je sprava spojita funkcia,
4. lim, ,o, F(z) =1alim,, - F(z) =0,
5. pre lubovolné z1,z9 € R, 11 < x5 plati P(zy < X < x9) = F(x2) — F(11),
6. pre kazdé x € R plati P(X =z) = F(z) — lim,,, F(y).

Pozndmka. Distribucné funkcia Fy nédhodnej veli¢iny X na (2,.4, P) mé najviac spoci-
tatelne vela bodov nespojitosti.

Definicia 1.7. Nech (92, A, P) je pravdepodobnostny priestor a nech X je ndhodna ve-
licina vzhladom k A. Funkcia Px : B — R, definovana vztahom Px(B) = P(X € B),
VB € B, sa nazyva rozdelenie pravdepodobnosti nahodnej veliciny X .

14



1 MATEMATICKY APARAT

Definicia 1.8. Nahodna velicina X je diskrétna a hovorime, ze ma diskrétne rozdelenie
pravdepodobnosti, ak nadobida najviac spocitatelne vela hodnot . Jej pravdepodobnostnd
funkcia je postupnost, ktora pre YV splna:

Viastnosti:

1. p(x) > 0, Vo € R (nezapornost),

2. > . p(z) =1 (normovanost),

3. F(x) =3, ,p(t), Vz € R,

4. P(X € M) =" .\ p(z) pre Iubovolnii mnozinu redlnych c¢isel M.
Pozndmka. Distribu¢na funkcia diskrétnej ndhodnej veli¢iny ma , schodovity* tvar.

Definicia 1.9. Nahodna velicina X je spojitd a hovorime, ze ma spojité rozdelenie prav-
depodobnosti, ak mé spojiti distribuénu funkciu F(x) pre Vo € R. Jej hustota pravdepo-
dobnosti je takd nezdpornd, po ¢astiach spojita funkcia f(z), Ze pre Vo € R plati:

F(z) = /_ "

Vlastnosti:
1. f(x) >0, Ve € R (nezdpornost),
2. [7 f(z)dxz =1 (normovanost),
3. f(z) = F'(x), ak derivécia existuje,

4. Pa<X<b=Pla<X<b=Pa<X<b=Pa<X<b=[ flz)dr=
F(b) — F(a) pre lubovolné a,b € R, kde a < b,

5. P(X = ¢) = 0 pre Iubovolné redlne ¢islo c.

1.2.1 Ciselné charakteristiky nihodnej veli¢iny

Definicia 1.10. Nech X je ndhodn4 veli¢ina na (2, A, P) s distribu¢nou funkciou Fy.
Potom strednd hodnota nahodnej veliciny X je

BE(X) = /Z v dF(z),

ak tento integral existuje a je konecny. Ak integral nie je kone¢ny alebo neexistuje, hovo-
rime, ze strednd hodnota F(X) neexistuje.

Poznamka. Stredna hodnota charakterizuje polohu rozdelenia pravdepodobnosti ndhodnej
veli¢iny X. Ak je X diskrétna ndhodna veli¢ina s pravdepodobnostnou funkciou p(z), tak
E(X) =23 ,cu2-p(r) - ak rad konverguje absolitne. Ak je X spojitd nahodnd velicina
s hustotou f(z), tak E(X) = [*°_z - f(z) dz — ak integral konverguje absolttne.
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1.3 NAHODNY VEKTOR

Definicia 1.11. Nech X je ndhodnd veli¢ina na (2, A, P). Rozptyl ndhodnej veliciny X
je
D(X) = E[X — E(X)’

za predpokladu, ze strednd hodnota existuje. Druhéd odmocnina z rozptylu sa nazyva
smerodajnd odchylka nahodnej veliciny X.

Poznamka. Rozptyl vyjadruje mieru kolisania hodnét nahodnej veli¢iny X okolo jej stred-
nej hodnoty. Ak je X diskrétna ndhodna veli¢ina s pravdepodobnostnou funkciou p(x),
tak D(X) = >, (c—E(X))? p(z) =3 cpp 22 p(x) — (E(X))? — ak rad konverguje. Ak
je X spojitéd ndhodné veli¢ina s hustotou f(z), tak D(X) = [7 (z — E(X))?- f(z) dx =
7 22 f(z) — (B(X))*dz — ak integral konverguje.

[e.o]

1.2.2 Normalne rozdelenie

Zépisom X ~ N (u,oc?) rozumieme, Ze ndhodn4 veli¢ina X mé normdlne rozdelenie
s parametrami j, 02 € R, o2 > 0. Hustota tohto rozdelenia je popisana funkciou:

f(x) = ! eXP{—M}, z €R,

oV 2w 202

kde ¢iselné charakteristiky s E(X) = p a D(X) = o2

Poznamka. Toto najcastejSie vyuzivané rozdelenie, nazyvané taktiez Gaussovo rozdele-
nie, ma mnozstvo vyznamnych teoretickych vlastnosti a z hladiska aplikacii byva vhodné
k vyjadreniu ndhodnych veli¢in, ktoré sme schopni interpretovat ako aditivny vysledok
velkého mnozstva nezavislych vplyvov.

1.3 Nahodny vektor
Pri spracovavani tejto podkapitoly sme cerpali z [2], [13] a [15].

Definicia 1.12. Nech Xj,..., X,, st ndhodné veli¢iny definované na (£2, A, P). Potom
vektor X = (X1, ..., X,,)T nazyvame ndhodny vektor.

Veta 1.13. Vieme dokazat, ze zobrazenie X : ) — R” sa nazyva nahodny vektor prave
vtedy, ked pre V& € R" plati:

{lweQ: X(w) <z} e A,
alebo ekvivalentne, ked pre VB € B,, plati:
{we: X(w) e B} € A

Definicia 1.14. Nech X = (X1,..., X,,)” je ndhodny vektor na (€, A, P). Funkcia Px :
B, — R dana predpisom Px(B) = P(X € B),VB € B, sa nazyva rozdelenie ndhod-
ného vektoru X prislusné pravdepodobnosti P, pripadne simultanne (zdruzené) rozdelenie
ndhodnych veli¢in Xy, ..., X,,.

16



1 MATEMATICKY APARAT

Definicia 1.15. Nech X = (X, ..., X;,) je ndhodny vektor na (Q, A, P). Potom funkciu
dani predpisom
Ve e R": Fx(x) = P(X < ),

(t. j. Y(z1, .., zn)t € R : F(xy,...,2,) = P(X; < z1,...., X,, < x,)) nazyvame distri-
bucnou funkciou ndhodného vektoru X, pripadne simultdnnou (zdruzenou) distribu¢nou
funkciou ndhodnych veli¢cin Xy, ..., X,,.

Poznamka. Margindlnou distribucnou funkciou nahodnej veliciny X; nazyvame funkciu
danti predpisom

Fx,(x;) = lim F(zy, .. x,), Yi={l,..,n}.

xT1—>0Q,..., Tj—1—>00,Tj41—>00,..., Ty —>00

Pojmy diskrétny a spojity ndhodny vektor su definované podobne ako pri ndhodnej
veli¢ine s rozdielom viacrozmernosti.

Veta 1.16. Nech F'(z1, ..., x,) je simultanna distribu¢né funkcia ndhodného vektora X =
(X1,..., X" a Fx,(z;), i = 1,...,n je marginalna distribucnd funkcia ndhodnej veli¢iny
X;. Ndhodné veli¢iny X1, ..., X,, st nezavislé prave vtedy, ked:

Ve € R": F(xy,...,x,) = Fx,(x1) - ... - Fx,, (zy,).

Dékaz. Téato veta je dokdzand v [15].

1.3.1 Ciselné charakteristiky ndhodného vektora

Definicia 1.17. Nech X = (X1, ..., X,,)? je ndhodny vektor na (2, A, P). Strednd hodnota
E(X) ndhodného vektora X sa definuje ako vektor strednych hodnot zloziek ndhodného
vektora (t. j. B(X) = (EXy,...,EX,)).

Definicia 1.18. Nech X = (X7, ..., X;,) je ndhodny vektor na (2, A, P). Vzdjomny vztah
zloziek X; a X; ndhodného vektora X = (Xj,..., X,,)" vyjadruje ¢iselnd charakteristika
s nazvom kovariancia:

C(Xi, X;) = E([X; — E(X)][X; — E(X))]) = E(XiX;) — E(X;)E(X;).
7 jednotlivych kovariancii sa zostavuje variancnd matica ndhodného vektora:
var(X) =[C(X;,X;)], i=1,..,n, j=1,.,n,
ktora je symetricka s rozptylmi D(X}), ..., D(X,) na hlavnej diagonéle.

Definicia 1.19. Nech X = (X,...,, X,,)” je ndhodny vektor na (2, A, P). Mierou zévis-
losti nahodnych velicin X; a X; je ich korelacny koeficient:

X, - B(X;) X;-E(X,)| _  CX,X))
VDXi)  VD(X;) VD(Xi) - /D(X;)

7 koeficientov korelacie sa zostavuje korelacnd matica ndhodného vektora:

p(Xi’ Xj) =F

corr(X) = [p(Xi, X;)], i=1,..,n, j=1,..,n,

ktora je symetrickd s jednotkami na hlavnej diagonale.
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1.4 BODOVE A INTERVALOVE ODHADY
1.4 Bodové a intervalové odhady

Predpokladajme, Ze ndhodny vektor X = (X7, ..., X,,)” m4 hustotu f(z,0), kde
0 = (0y,...,0,,)" je nezndmy parameter, pripadne parametricka funkcia. Na zdklade vek-
tora X je potrebné ziskat co najlepsi odhad parametra 6, o ktorom dopredu vieme len
tolko, ze patri do nejakého parametrického priestoru © C R,,,. Tieto odhady rozdelujeme
na bodové a intervalové [2].

Najprv definujeme pojmy, pomocou ktorych budeme moct definovat tieto odhady.
Tieto pojmy sme Cerpali z [2], [13] a [15].

Definicia 1.20. Nahodny vektor X = (X1, ..., X,,)T, ktorého zloZky st nezévislé nahodné
veli¢iny s rovnakym rozdelenim pravdepodobnosti ako skimand nahodna veli¢ina X, sa
nazyva nahodny vyber rozsahu n prislusny statistickému znaku X alebo taktiez vyber
z rozdelenia s distribu¢nou funkciou Fx(x,8),0 € O.

Definicia 1.21. Lubovolnt transforméciu ndhodného vyberu 7" = T(Xy, ..., X,,) nazy-
vame statistika.

Definicia 1.22. Nech X = (X1, ..., X,,)T je ndhodny vyber rozsahu n prislusny Statistic-

kému znaku X . Statistiku
X, =X=213" X, nazfvame vyberovy priemer,

T n

52 =L 5" (X; — X)? nazgvame vyberovy rozptyl,

Sy = /5?2 nazyvame vyberova smerodajna odchylka.

Odhadom T parametra 0 je Statistika T = T'(X1, ..., X,,), ktord na celom paramet-
rickom priestore nadobtida hodnoty blizke parametru 6. Vyuzivame najmé nasledujice
tri odhady:

1. nestranny — odhad, ktorého strednd hodnota F(7T) = @ (pripadne stranny — odhad,
ktorého strednd hodnota E(T') # 6),

2. najlepsi nestranny — nestranny odhad, ktorého rozptyl je najmensi z rozptylov vset-
kych nestrannych odhadov daného parametra 6,

3. konzistentny — ak pre [ubovolné redlne ¢islo € > 0 plati lim,, o, P(|7— 0] < ¢) = 1.

Definicia 1.23. Bodovy odhad parametra 6 je pozorovand hodnota t = T(xy,...,2,)
odhadu T na Statistickom subore (z1, ..., z,), ktord ¢o najlepsie aproximuje hodnotu 8.

Definicia 1.24. Intervalovy odhad parametra 0 je interval alebo ind vhodnd mnozina,
ktora s dostatocne velkou pravdepodobnostou pokryva hodnotu 6.

Definicia 1.25. Interval spolahlivosti pre parameter @ so spolahlivostou 1 — a, kde o €

(0, 1), je dvojica statistik D = D(Xy,...,X,,) a H = H(Xy, ..., X,,), ktoré splnaju:
P(D<O<H)=1-a.

Interval (D, H) nazyvame 100(1 — )% interval spolahlivosti pre parameter 6.

Pozndmka. Jednostranné odhady definujeme nasledovne: Ak P(D < 0) = 1 — «, tak
statistiku D nazyvame dolngm odhadom parametra 6 so spolahlivostou 1 — a. Ak P(0 <
H) =1 — a, tak statistiku H nazyvame horngm odhadom parametra 6 so spolahlivostou
1—oa.
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1.5 Testovanie hypotéz

Téato podkapitola bola zostavena s pomocou [20].

Definicia 1.26. Nech X = (X, ..., X;,)T je ndhodny vektor so zdruZenou distribu¢nou
funkciou Fx(x). Tvrdenie o rozdeleni uré¢enom touto distribuénou funkciou nazveme hy-
potéza.

V statistike formulujeme nulovi hypotézu Hy a alternativnu hypotézu Hy, ktora je
vacsinou doplnkom (negéciou) nulovej hypotézy. Sformulovani nulovi hypotézu mozeme
zamietnut alebo nezamietnut. Toto rozhodnutie vykoname na zaklade realizdcie nahod-
ného vektora, takze nemusi byt bezchybné.

Definicia 1.27. Ak zamietneme nulovi hypotézu, hoci plati, nastava chyba prvého druhu.
Ak naopak nulovi hypotézu nezamietneme, ked neplati, tak sa dopustame chyby druhého
druhu.

Rozhodovanie prebieha tak, ze najprv urc¢ime kriticky obor W,, ktory je mnozi-
nou vysledkov pokusu, pri ktorych budeme hypotézu zamietat. Velkost kritického oboru
zvolime tak, aby sme platni hypotézu zamietali nanajvys s pravdepodobnostou a.

Definicia 1.28. Maximélna dovolena pravdepodobnost chyby prvého druhu sa nazyva
hladina vyznamnosti testu a oznacujeme ju «.

Definicia 1.29. Najmensia hladina, pri ktorej by sme hypotézu esSte zamietli sa nazyva
p-hodnota (anglicky p-value).

Pre stanovenie kritického oboru mézeme pouzif vierohodnostni funkciu. Uvazujme
rozdelenie dané hustotou zavislou na parametri 6. Pri nulovej hypotéze je rozdelenie na-
hodného vektora X dané hustotou f(x, y), pri alternativnej hypotéze hustotou f(x, 01).
Do tychto hustét nasledne dosadime skutocne realizované hodnoty nahodnych veli¢in
Xy =x1,...,X,, = x,. Ak bude f(x,0y) vyrazne vacsia ako f(x,6;), nezamietame hypo-
tézu Hy, v opacnom pripade hypotézu Hy zamietame.

Veta 1.30. Nech k danému a € (0,1) existuje také ¢ > 0, Ze pre mnozinu W, = {x :
f(x,01) > cf(x,0)} plati:
f(x,00) dx = .

We

Potom pre kazda meratelni mnozinu W taku, ze fW f(x,0¢) dx = «a, plati:

f(a:,@l)dmZ/ f(x,0) dx.
We w

Dékaz. Dokaz tejto vety mozeme najst v [20].

Poznamka. Tvrdenie vety 1.30 porovnava pre dva uvazované kritické obory W a W, prav-
depodobnost, s ktorou zamietneme nulovit hypotézu, ked plati alternativna hypotéza (tzv.
sila testu). Kedze ako W vystupuje akykolvek kriticky obor s hladinou vyznamnosti «,
W. je najsilnejsi mozny spomedzi kritickych oborov s danou hladinou vyznamnosti a.
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1.6 Testy na odlahlé pozorovania

Pri skiimani realnych dat je obvyklé, ze skimany nahodny vyber obsahuje extrémne
hodnoty, ktoré mozu ovplyvnif vysledky niektorych statistickych testov a preto je nutné
im venovat pozornost. Takéto hodnoty nazyvame odlahlé pozorovania (anglicky outliers).
Existuje vela testov, ktoré slizia na odhalenie a vyeliminovanie takychto hodnot ako napr.
Grubbsove testy, ktoré boli predstavené v praci [10] alebo Dixonov test publikovany v préci

[0]-

1.6.1 Dixonov test na jedno odlahlé pozorovanie

V tomto texte ¢erpame z [0] a [11].

Jednym z predpokladov vyuzitia Grubbsovho testu je normalita stiboru, z ktorého
data cerpame. Normalita dat vsak nie je vzdy zarucena a preto sa v tejto praci obraciame
na Dixonov test, pri ktorom moéze mat subor Tubovolné rozdelenie. Pred testovanim je
potrebné usporiadat nahodny vyber vzostupne: z(;) < (2 < ... < Z(y).

Testujeme hypotézu Hy, ktorad tvrdi, ze sa v ndhodnom vybere nenachadza odlahlé
pozorovanie, oproti alternativnej hypotéze Hi, ktora tvrdi, Zze sa v ndhodnom vybere
odlahlé pozorovanie nachadza.

Zakladnd testova statistika pre testovanie odlahlosti pozorovania z(;) je dana ako
pomer medzi vzdialenostou dvoch najmensich pozorovani a rozsahom nahodného vyberu:
L@ T

T =
L(n) — L(1)

Obdobne je urcend aj testova statistika pre testovanie odlahlosti pozorovania z(,:

/ L(n) — T(n-1)
o= —"—"".
L(n) = X(1)

Ak nedokazeme urcit, ¢i je odlahlou hodnotou v ndhodnom vybere pozorovanie
r(1) alebo pozorovanie x(,), vypocitame obe Statistiky, porovname ich a dalej pracujeme
s vacsou z tychto statistik.

V niektorych pripadoch vSsak moze hodnota, ktora je blizka skimanému odlahlému
pozorovaniu, skreslovat vysledok testu a preto taktito hodnotu z testu vylicime a namiesto
statistik 10 a 7, pouzivame nasledujtce Statistiky:

T2) — ) L(n) — T(n-1)

= resp. Ty = B E—
Ln—1) = L) Ln) = L2

ktord testuje odlahlost () pri vyluceni vplyvu z(,, resp. odlahlost x(, pri vyluceni
vplyvu ().
P T3) — ) 7 resp. rh = L(n) — 35(%*2)7
L(n-1) = T(1) L(n) = L(2)
ktord testuje odlahlost x (1) pri vyluceni vplyvu z(3) a x(y), resp. odlahlost z(,) pri vyluceni
vplyvu z(,—1) a ().
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To2 = M, resp. They = M7
L(n—2) = T(1) L(n) = L(3)
ktora testuje odlahlost () pri vyluceni vplyvu x (), T(,—1) a Z(y), resp. odlahlost x(,) pri
vyluceni vplyvu z(,—1), 1) a ().

Hypotézu H, zamietneme a pozorovanie eliminujeme, ak je vypocitana testova
statistika vécsia ako kritickd hodnota nachadzajica sa v tabulkach. Tabulky kritickych
hodnét moézeme nédjst v [7] a v [21]. Pre vybery s rozsahom 3 az 7 pozorovani sa pouzivaji
statistiky r19 a 74, pre vybery s rozsahom 8 az 10 zas r1; a 7], pre vybery s rozsahom
11 az 13 to su statistiky 791 a 5, a pre vybery s va¢sim rozsahom sa pouzivaji sStatistiky
T99 A 7’52.

1.7 Analyza rozptylu — ANOVA

Jednou z metdéd matematickej statistiky je aj analyza rozptylu. Informécie o tejto
metode sme ziskali z [2], [11],[17] a [26]. Viac informdcii o analyze rozptylu a jej metédach
je mozné dohladat v publikécii [2].

1.7.1 Predpoklady

Analyza rozptylu (anglicky Analysis of variance — ANOVA) m4 ako vicSina Statis-
tickych metod svoje predpoklady, ktoré musi splnat, inak ju nie je mozné vyuzit. Tymito
predpokladmi si:

1. nezavislost pozorovanych hodnot,

2. normalita hodnoét jednotlivych nahodnych vyberov — tento predpoklad je nutné
korektne overif pomocou prislusného testu alebo aspon pomocou grafickych metéd
ako s napr. histogram alebo krabicovy graf,

3. rovnaky rozptyl hodnoét vo vSetkych porovnavanych skupinach — tento predpoklad
takisto overujeme pomocou adekvitneho testu (napr. Bartlettov test) alebo aspon
pomocou grafickych metéd spominanych v predchadzajicom bode.

Existuje vela testov, ktorymi moézeme testovat normalitu dat. Jednym z tychto
testov je aj Kolmogorovov — Smirnovov test.

Veta 1.31. Testujeme hypotézu, ktord tvrdi, Ze ndhodny vyber X = (X1, ..., X,,)T po-
chadza z rozdelenia s distribuénou funkciou ®(z). Nech F,(x) je vyberova distribu¢na
funkcia. Testovou Statistikou je sStatistika:

D, = sup |F,(z)—®(2)|

—oo<r<o0

Nulovi hypotézu zamietame na hladine vyznamnosti «, ked D, > D, («), kde
D, («) je kritickd hodnota nachadzajica sa v tabulkdch. Pre n > 30 moézeme D, («)

aproximovat vyrazom:
[ 1 2
Dy(a) =/ —In—.
2n  «

Poznamka. Nulova hypotéza musi Specifikovat distribu¢nii funkciu celkom presne, vratane
vsetkych jej pripadnych parametrov.
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1.7 ANALYZA ROZPTYLU -~ ANOVA

Ak nepozname jeden alebo viac parametrov daného rozdelenia a musime ich od-
hadovat z ndhodného vyberu, tak nemozeme pouzit standardny Kolmogorov-Smirnovov
test a jeho kritické hodnoty uvedené v tabulkach. Vtedy pristupujeme k Lillieforsovej
variante tohto testu.

V pripade testovania normality dat vyuzijeme odhady strednej hodnoty a rozptylu,
ktorymi su vyberovy priemer a vyberovy rozptyl uvedené v podkapitole 1.4. To znamena,
7e i = X a 62 = S2. Testovou $tatistikou je Statistika:

D = max |F*(x) — Sn(z)|,

kde Sx(x) je vyberova distribuéna funkcia a F*(x) je distribu¢nd funkcia norméalneho
rozdelenia N (fi,52). Nulovti hypotézu, ktord tvrdi, Ze ndhodny vyber X = (X1, ..., X,,)T
pochéddza z norméalneho rozdelenia zamietame na hladine vyznamnosti o, ked D > D(«),
kde D(«) je kritickd hodnota nachddzajica sa v tabulkach. Tabulka s kritickymi hodno-
tami je uvedend v [17].

1.7.2 Analyza rozptylu jednoduchého triedenia

Majme k dispozicii £ > 2 nezavislych vyberov z normélneho rozdelenia s rovnakym
rozptylom, t. j. nech:

Ykla ey Yknk ~ N(/Lk, 0'2).

Uvedeny model oznacujeme ako model analyzy rozptylu jednoduchého triedenia
(jednofaktorovej analyzy rozptylu). Budeme testovat nulovi hypotézu Hy : py = ... = py,
(spolo¢ntt hodnotu oznacime p) proti alternativnej hypotéze Hi, ze aspon dva vybery
maju rozne stredné hodnoty.

Ked usporiadame hodnoty Y11, ..., Yin,, Yo1, .., Yon,, ooy Ya1, ..., Yin, do vektora, mo-
zeme ulohu zapisat ako linedrny model:

Y1 1 0 0
vl 110 ol
Yo _ 1 0 2%
va |l oo 1]\
Vol 00 1

Ako odhady strednych hodnot p; dostaneme priemery
Voo 13y
e T nz J:1 (N
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Potom je zrejmé, ze ﬁj =Y., takze rezidudlny sticet $tvorcov (vid [20]) je rovny
suctu suctov stvorcov odchylok od priemeru v jednotlivych vyberoch:

k

Se:Zi:(Y -Y.

i=1 j=1

Ak plati testovana hypotéza (t. j. ak je vo vSetkych vyberoch rovnakd stredna
hodnota), plati vlastne podmodel, v ktorom majua vsetky zlozky ndhodného vektora Y
rovnak strednt hodnotu:

Vij~ N(u,0%), i=1,.,k j=1,.,n.

Odhadom tejto spoloc¢nej strednej hodnoty je celkovy priemer:

=—ZZYw - an -

=1 j=1

a rezidudlnym stuctom stvorcov (pri hypotéze) je vyraz:

Kedze model popisuje stredné hodnoty k nezavislych parametrov a v podmodeli je
len jediny, testova statistika ma tvar:

I = (ST_Se)/(k_l) NF(k:—l,n—k:).

Se/(n —k)
Celkovu variabilitu (celkovy sucet stvorcov) mozeme vyjadrit ako stcet variability
vysvetlenej modelom (t. j. Sy — Se) a variability nevysvetlenej modelom (rezidudlny sucet
stvorcov S).

1.7.3 Analyza rozptylu dvojného triedenia

Model z tvodu podkapitoly 1.7.2 mozeme zapisat nasledovne:
Yii=p+to;+e;, 1<i<k 1<j5<mn,

kde e;; ~ N(0,0%) st nezavislé ndhodné veli¢iny. Namiesto k nezavislych parametrov,
ktoré popisuji stredné hodnoty nahodnych veli¢in Y, tu mame celkom k 4 1 parametrov.
Vzajomne jednoznacny vztah dostaneme, ked na efekty «; kladieme reparametrizacnu
podmienku Y «; = 0. Pretoze «; st pevné (nendhodné) nezndme konstanty, hovorime
o pevnych efektoch, ktoré vyjadruji mozné odchylky jednotlivych strednych hodnot od
spolo¢nej strednej trovne p. Nulovi hypotézu Hy potom formulujeme ako poziadavku
a1 = ... = ap. Vzhladom k reparametrizacnej podmienke je tato spoloc¢nd hodnota nutne
nulova. Vsetky tuvahy, najma rozklad siuctu Stvorcov si uvedenou parametrizaciou ne-
zmenené. Znak, podla ktorého triedime veli¢iny Y do jednotlivych vyberov (skupin), sa
nazyva faktor. V nasom pripade ma tento faktor k£ drovni, ktorym odpovedajui efekty «;.
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1.7 ANALYZA ROZPTYLU -~ ANOVA

Vyjadrenie Y;; = 11+ o + e;; mdzeme zovseobecnit na zloZitejsie modely, v ktorych
sledujeme vplyv niekolkych faktorov. Pri analjze rozptylu dvojného triedenia (dvojfakto-
rovej analjze rozptylu) vyuzivame model:

Yij=p+a+B8i+e; 1<i<k 1<j<m,

kde Y;; ~ N(0,0?) st opat nezdvislé ndhodné veli¢iny. Podobne ako v pripade modelu
jednoduchého triedenia pouzijeme reparametrizacné podmienky a teda predpokladame,
ze plati Y o = 0 astcasne )y 5; = 0, kde «; a 3, st riadkové alebo stlpcové pevné efekty.

Tentokrat sa celkovy sucet Stvorcov rozklada do troch séitancov Sr = S4+Sp+ S,

kde:
kK m
A D DA
i=1 j=1
kK m
SA = Z Z(Y’Lo - Y..)27
i=1 j=1
kK m
Sp =3 2 (Vo =Y
i=1 j=1
kK m
Se = Z Z(K] - Y’L. - Yo] + Yoo)2
i=1 j=1
o Sucet S4 ma k — 1 stupnov volnosti a popisuje variabilitu riadkovych priemerov
Yl. a pouzivame ho k testovaniu nulovej hypotezy a; = ... = o = 0. Podobne Sg ma
— 1 stuptiov volnosti a popisuje variabilitu stpcovych priemerov Y.] a pouzivame ho
k testovaniu nulovej hypotézy 81 = ... = 5,, = 0. V oboch pripadoch porovnavame tzv.

priemerny Stvorec M Sy = Su/(k—1) resp. MSg = Sg/(m — 1) s rezidudlnym rozptylom
s* = S./((k—1)(m —1)). Tieto medzivysledky a odpovedajice F-Statistiky:

MS 4 MSg
Fo=—=, Fp=—7©7,
MS., MS.
sa zapisuju do tabulky analyzy rozptylu a slizia k rozhodovaniu o tom, ¢i riadkovy alebo
stlpcovy faktor ovplyvnuja strednii hodnotu vysvetlovanej premennej Y.

1.7.4 Kruskalov-Wallisov test

Ak nie je splneny aspon jeden z predpokladov uvedenych v podkapitole 1.7.1, mu-
sime pristupit ku Kruskalovmu- Wallisovmu testu. Tento test je neparametrickou obdobou
analyzy rozptylu jednoduchého triedenia a je zovSeobecnenim dvojvyberového Wilcoxo-
novho testu, ktory je opisany napr. v [2]. Pouzivame ho najmé vtedy, ak ide o vybery
z rozdeleni, ktoré sa vyznamne lisia od rozdelenia normalneho.

Nech Y, ..., Y}, je vyber z nejakého rozdelenia so spojitou distribu¢nou funkciou
F;, i = 1,..., 1. Nech vsetky tieto vybery st na sebe nezavislé. Budeme testovat nulovi
hypotézu Hy : Fi(x) = ... = Fy(z), Vo oproti alternativnej hypotéze Hy, Ze H, neplati.
Vsetky veliciny Y;; tvoria dohromady zdruzeny nahodny vyber s rozsahom N = n; + ... +
nr. Tieto veli¢iny nasledne usporiadame do rasticej postupnosti a urc¢ime poradie R;;
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kazdej veli¢iny Y;; v zdruZenom nahodnom vybere. Dalej oznaéime stcet poradi v i-tom
nahodnom vybere ako T; = Z;‘:l R;;. Celkovy stcet vsetkych poradi je teda T +...+1 =
N(N +1)/2. Ako testova statistika sa pouzije:

I

ZT—"?—S(NJrl).

n,
i=1

12
@= N(N +1)

Vieme ukézat, ze testova Statistika ) mé x? rozdelenie s k — 1 stupfiami volnosti. Nulovii
hypotézu Hy teda zamietame na hladine vyznamnosti o, ak @ > x2(k—1), pricom kvantily
x? rozdelenia je moZné dohladat v Statistickych tabulkéch.
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2 Pouzity software — Microsoft Excel

Tato kapitola sa zaobera opisom softvéru pouzitého pri spracovavani dat. Jej text
bol pisany s vyuzitim [10].

Softvér, ktory sme vyuzili pri praci s poskytnutymi datami, sa nazyva Micro-
soft Excel. Excel je tabulkovy procesor od firmy Microsoft, dostupny pre dva operacné
systémy — MS Windows a MAC OS. Jeho hlavnymi cielmi je triedif, skiimat, analyzovat
a zobrazovat akékolvek data. VsSetky data mozeme upravovat a spracovavat pomocou
mnozstva funkcii, ktoré si stcastou Excelu, no mbézeme si vytvorit aj svoje vlastné. Opi-
sané ¢innosti sa vsak daju aj zautomatizovat a to vdaka programovaciemu jazyku Visual
Basic for Application.

2.1 Visual Basic for Application

Visual Basic for Application (dalej len VBA) je objektovo orientovany programo-
vaci jazyk, ktory je sucastou produktov MS Office. Tento jazyk slizi na zautomatizovanie,
zrychlenie, spresnenie a ulahcenie opakujicej sa prace. Vyuzitie nachadza v procedirach,
ktoré nazyvame makra. Editor jazyka VBA spolu so zoznamom a zaznamenavanim ma-
kier mézeme najst v karte Vyvojar. Po otvoreni editora jazyka VBA, ktory je zobrazeny
na obr. 2.1, mozeme zacat pisat kod.

E Microsoft Visual Basic for Applications - Dataxlsm - [ThisWorkbook (Code)]
m File Edit View |nsert Formmat Debug Run  Tools  Add-Ins  Window Help

ME-H £ 2 2d 9 Pl @ WEFE & @ Ln7Cdd A
Project - VBAProject & |:General] j
(=== = Sub production_ rebalance ()
ﬁ atpvbaen.xls (ATPVBAEN ' aktivovanie listu BIO/PAPIER/PAP. C?A:Y_.-‘P:ES?_.—"S?(:C;‘KCI—iLI}-II;'__‘-IY
g Solver (SOLVER.XLAM) Sheets ("PAP. OBALY") :nctivate L 11t
Elﬁ VBAProject (Data.xism) ' zvolenie obce I::tl::'; cheeme rozpocitat
(125 Microsoft Excel Objects obeais 2% SMERTTLL!

] Harok2 (PLAST) counter = 1

] Harok3 (SKLO) ' je nutné zadat tvZden kedy ?bec zacala bio zvaZat

Y Harok4 (KOMUNALNY For tyden = 27 To 113 ' ZMENIT!!!

] Haroks (PAP. OBALY If Range ("B2") .Cells(tyden, obec).Valus = 0 Then

] Haroks (OBYVATELLE counter = counter + 1

] Hérok7 (CHARAKTER Hias

) List1 (kontingencka) hmotnost = Range ("B2™) .Cells (tyden, obec).Value

] List2 (detaily_svozu_ prumer = hmotnost / COUnter

] List3 (BIO) For i = 0 To counter - 1

@ ThisWorkbook Range {("B2") .Cells (tyden - i, obec).Value = prumer
1-%% VBAProject (FUNCRES.XL Hext 1
counter = 1
End If
Hext
End Sub

Obr. 2.1: Ukézka vyvojového prostredia VBA
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3 Popis a priprava dat

Ukony vykondvané v tejto a nasledujicej kapitole boli popisané vo vyvojovom

diagrame prilozenom v prilohe A na konci tejto prace.

Zasadnu cast tejto bakalarskej prace tvori analyza historickych dat z realneho

monitoringu zvozovych vozidiel, ktoré nam boli poskytnuté spoloc¢nostou Technické sluzby
Mald Hand s.r.o. (dalej len TSMH). Tieto data boli dodané vo forme tabulky, ktort bolo
potrebné spracovat a upravit do podoby vhodnej na Statistické testy a analyzu. Povodny
stibor obsahoval 373 603 zvozov, prvy zvoz bol zaznamenany v aprili 2019. Cast povodnej
tabulky je na obr. 3.1.

& &+ Data - Microsoft Excel nekomeréné poutitie =

- x
Domo Viozit Rozlozenie strany Vzorce Udaje Posudit Zobrazit Vivojar Easy Document Creator Team a@o@ =
:1' Calibri -l | A A B = Zalomit text VEeobecné & Pﬂé fld :;d j‘:‘j j _:J Ei:;a::smme‘ N %? ‘}5
g [P ru-iE oA DM zkecervont | B % 0026 3| oot Fombomt S| R O | S
Schranka Pismo arovnanie CEislo Styly Bunky Upravy
21 - 3 >
B ( D E F G H =
it date week year bin waste weight municipality =
2 123456 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalini odpad 44 |B&l4 u Jevitka
3 123455 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 38|Béla u Jevictka
4 123454 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 30|B&l4 u Jevitka
5 123453 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 50|Béla u Jevicka
6 123452 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 12|B&la u Jevicka
7 123451 25.02.2021 113 2021 Smésny komundlni odpad 30|B&l3d u Jevitka
8 123450 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 36|Beld u Jevicka
9 123449 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 12 |B&l3 u Jevitka
10 | 123448 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 4|Béla u Jevicka
11 | 123447 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 14|B&l3 u Jevitka
12 | 123446 25.02.2021 113 2021 Smésny komundlni odpad 45|B&l3 u Jevitka
13 | 123445 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 22 |B&l4 u Jevitka
14 | 123444 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 16|Bél3 u Jevicka
15 | 123443 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 28|Béla u Jevicka
16 | 123442 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 33|B&l4 u Jevitka
17 | 123441 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 10|Béla u Jevicka
18 | 123440 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 49 |B&l4 u Jevitka
19 | 123439 25.02.2021 113 2021 Smésny komundlni odpad 50|B&l3 u Jevitka
20 | 123438 25.02.2021 113 2021 Smésny komunalni odpad 17 |Béla u Jevicka v
H 4 W detaily_svozu_2021-02-25T17_20_ . kontingencka . BIO . PAP. OBALY PLAST 'SKLO . KOMUNALNY . “OBYVATELIA . CHARAKTERISTIKY #3 [il4 n ] 1

Obr. 3.1: Ukézka pévodnych dat

V hlavicke tabulky je zapisané, aké informacie st zaznamenavané o kazdom jednom

zvoze. Tymito informaciami su:

1.

2.

id - jedinecné ¢islo zvozu,

date - datum a cas, v ktorom bol zvoz uskutocneny,

week - doplnend hodnota, podla ktorej boli data delené v kontingencnej tabulke,
year - rok zvozu,

bin - informéacie o zbernej nadobe,

waste - typ odpadu, ktory bol vazeny,

weight - odvazena hmotnost pri kazdom zvoze,

municipality - obec, v ktorom bol zvoz uskutoc¢neny.
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Dalsfm krokom bolo zostrojit kontingen¢ént tabulku. Kontingenéna tabulka slazi
na sprehladnenie vztahu medzi dvoma tdajmi (v nasom pripade medzi obcou a tyzdnom
zvozu), kde sa v kazdom zo stlpcov nachédza jedna obec a v kazdom z riadkov &slo
tyzdna. V bunke, ktora tieto dve hodnoty spaja, sa nachadza celkovd hmotnost odpadu,
ktora bola zvozena z danej obce v dany tyzden. Kontingenéna tabulku sme chceeli vytvorit
ako prehlad od zaciatku roka 2019 a preto sme povodnu tabulku museli doplnit o par
nulovych hodnét. Po tomto kroku sme uz mohli prejst k tvorbe kontingencnej tabulky,
ktora nam rozdelila data do jednotlivych frakcii, ktorymi st biologicky rozlozitelny odpad,
papierové a lepenkové obaly, plasty, sklo a zmesovy komundlny odpad.

Takto vytvorené tabulky samostatnych frakcii boli skopirované do novych harkov
v Exceli. Kedze kazda z obci ma ini frekvenciu zvozu odpadu, produkcia musela byt
rozpocitand aj do tyzdnov, v ktorych sa odpad nezvazal. Na toto sme pouzili makro
vytvorené vo VBA, ktoré po zadani obce a pociatku zvozu rozpocitalo odpad nasledovne:
tyzdne, v ktorych bol vynechany zvoz, boli doplnené priemerom z nasledujiceho zvozu
podla poctu tyzdnov, ku ktorym zodpovedala tato produkcia. Takto upravené déata, ktoré
sa nachadzaju v prilozenom stbore programu Microsoft Excel, uz boli pripravené na sta-
tisticku analyzu.

3.1 Ciele analyzy dat

Zvozové trasy sa vytvaraju na zaklade skusenosti prevadzkovatelov spolocnosti,
ktoré maju zvozy na starosti. Pri novovzniknutych zvazkoch obci, ktoré si chet riesit zvoz
sami, je to vSak problém. Jednym z prikladov si TSMH, ktoré zacali svoju ¢innost na
konci roku 2017 a od roku 2019 uz zbieraju data zo zvozov. Cielom zberu dét je zvysSenie
efektivity zvozu a zniZzenie nakladov na odpadové hospodarstvo.

V ramci Ustavu procesniho inZenyrstvi Vysokého uceni technického v Brné je dl-
hodobo vyvijany vypoctovy nastroj NERUDA Street, ktory je zamerany na planovanie
telnost vysledkov nastroja NERUDA Street st kvalitné vstupné data o produkcii odpadu
a dopravnej infrastruktire vratane dopravnych dat (hustota premavky a i.).

Tato praca sa zameriava na spracovanie a analyzu dat z realneho monitoringu. Za-
znamenavané su data o hmotnosti zbernych nadob z kazdého zvozu a casové informéacie
v ramci celého dopravného retazca. Klucovym vystupom tejto prace je vyvoj produkcie
odpadu v priebehu roku. Tieto informéacie st podstatné pre planovanie zvozovych ob-
lasti a taktiez pre vozovy park, ktory sa musi neustale prispdsobovat zmenam. Tymito
zmenami je zvysovanie frakcii separatne zbieranych odpadov a zvysujtci sa pocet obci
patriacich do zvazku. V pripade TSMH bolo na konci roku 2017 vo zvazku len 17 obci,
zatial o v roku 2021 je ich vo zvizku uz viac ako 50.
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4 Analyza dat

Realne data je mozné pozorovat, porovnavat a testovat roznymi spésobmi. Pri
opatovnej praci s datami rovnakého typu dokdzeme predpovedat isté zavery. Data z mo-
nitoringu zvozov nie st vynimkou a mézeme pri nich sledovat napr. sezéonnost. Jednym
z pristupov spracovania sezénnych dat je tvorba a testovanie tzv. SARIMA modelov
(skratka anglického Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, teda sezénny
autoregresny integrovany klzavy priemer). Tato metédu spracovania vsak nevyuzijeme,
kvoli nedostatoénému mnozstvu dat (k dispozicii sme mali data od aprila 2019 do febru-
ara 2021, pricom tieto déta neboli vzdy tplné). O SARIME sa mdzeme doéitat napriklad
v [12]. Nase spracovanie malo niekolko krokov.

4.1 Statistické testy

4.1.1 Dixonov test

Prvym krokom statistickej analyzy bol Dixonov test, spominany v podkapitole 1.6.
Na data rozdelené do frakcii bolo pustené makro vytvorené vo VBA. Toto makro vyberalo
podla rozsahu ndhodného vyberu z testov 71, r11, 791 a rao (resp. ich obdob )y, 7y, 75,
a 1hy). Po zvoleni frakcie a obce, pre ktort chceme tento test uskutocnif sme spustili
makro, ktoré:

1. vyhladalo potencidlne odlahlé pozorovanie (minimélnu alebo maximalnu hodnotu
ndhodného vyberu),

2. vypocitalo prislusné testové statistiky podla rozsahu ndhodného vyberu a vybralo
t1, ktora bola kritickejsia,

3. rozhodlo o vyltuceni odlahlého pozorovania po porovnani s kritickou hodnotou na-
chadzajucou sa v tabulke.

Ak bolo rozhodnuté, ze pozorovanie je naozaj odlahlé a musi byt odstranené, makro
eliminaciu vykonalo, bunku s odstranenou hodnotou oznacilo farebne a nahradilo prieme-
rom hodnot z okolitych tyzdnov, aby pri vykresleni grafu produkcie nedoslo k nespojitosti
krivky.

Pri niektorych obciach je mozno pozorovat viac extrémnych hodnét ako jednu.
Kedze Dixonov test je test na jedno odlahlé pozorovanie, tieto anomalie boli potlacené
pouzitim kizavého priemeru, ktory opiSeme v sekeii 4.1.4.

4.1.2 Standardizacia

Aby sme mohli medzi sebou porovnavat tdaje z obci s roznym poctom obyvate-
lov, musime data standardizovat (teda prepocitat na jednu osobu). Vdaka jednoduchému
makru, v ktorom staci prepisat typ odpadu a pocet obci v harku, sa povodné hodnoty
predelili poc¢tom obyvatelov v prislusnej obci a za par desiatok sektind sme mali nové hod-
noty, ktoré uz boli vhodné na porovnavanie. Najaktualnejsie demografické idaje o obciach
zdruzenych v TSMH sme nasli na strankach Ceského statistického tiadu [5].
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4.1.3 Variacny koeficient

Po standardizovani dat sme presli k vypoctu charakteristik, ktoré nam pomdzu pri
porovnavani obci medzi sebou. Uz po vypocte vyberového priemeru a vyberovej smero-
dajnej odchylky je mozné pozorovat, ako sa lisia zozbierané data v jednotlivych obciach
a mozeme sa zamyslat, ¢im je to zapri¢inené. Je to spdsobené poétom obyvatelov zijui-
cich v obci? Velkostou obce? Nadmorskou vyskou? Dizkou obdobia monitoringu? Tieto
dve hodnoty (priemer a smerodajni odchylku) dava do stvisu variaény koeficient [20].
Variacny koeficient predstavuje relativnu mieru variability dat vzhladom k priemeru a je

dany vzorcom:
smerodajné odchylka

variacny koeficient = ;
priemer

Vypocitané vyberové priemery, vyberové smerodajné odchylky aj variacné koefi-
cienty sme zoskupili do tabuliek, v ktorych je mozné porovnavat tieto charakteristiky
medzi obcami a medzi frakciami navzajom. Tieto tabulky su stucasfou prilozeného stiboru
programu Microsoft Excel (harok , CHARAKTERISTIKY"). Mald hodnota varia¢ného
koeficientu znamena nizku variabilitu (premenlivost) dat, zatial ¢o velkd hodnota (t. j.
hodnota vacsia ako 0,5) vyjadruje vysoku variabilitu dat. Bunky oznacené ¢ervenou far-
bou boli v procese post-processingu opisanom v podkapitole 4.1.5 vylacené z dévodu
nedostatocného poctu dat, ktory zapri¢inil skreslenie vypocitanych charakteristik.

4.1.4 Kizavy priemer

Jednou z moznosti dokdzania sezénnosti dat je pouzitie klzavého priemeru a sle-
dovanie jeho prieniku s priemerom aritmetickym (tam detekujeme prechodovi oblast).
Klzavy priemer [3] (anglicky Moving Average) je vypocet, ktory nAm poméha analyzovat
data vyuzitim série aritmetickych priemerov roznych podskupin ndhodného vyberu. Sluzi
na vyhladenie dat vytvorenim neustale sa meniaceho priemeru a urcenie trendov v sérii
dat. Vypoctom klzavého priemeru zarucujeme vyhladenie obéasnych skokov v détach.

V nasej praci sme na stanovenie trendov vyuzili najjednoduchsiu formu klzavého
priemeru — jednoduchy kizavy priemer (anglicky Simple Moving Average — SMA). Jedno-
stranny kizavy priemer sa pocita ako séria aritmetickych priemerov z poslednych k hodnot
nahodného vyberu rozsahu n, kde £ € N:

Ti+ Ti—1+ oo + Timkp1

MAZZ )
S k

1=k,k+1,..,n.
My vSak vyuzijeme centrovany (alebo dvojstranny) kizavy priemer, ktory sa poéita
ako séria aritmetickych priemerov z k£ = 2m + 1 hodndt, kde m € N:

Timm T Timmy1 + oo 2+ oo + Zipm—1 + Tigm
k )

SMA; = t=77+1,...,n—7,
kde j = % Nagou volbou bolo k = 7, ktoré vyhladilo krivku kizavého priemeru do-
statoc¢ne, narozdiel od k& = 5, kde sme mohli pozorovat vykyvy. Volba k = 9 tiez nie je
vhodné, kedze v takomto pripade berieme hodnoty z deviatich tyzdnov, ¢o je prilis dlha
doba na zistenie presného zlomu trendu v produkcii odpadu.

Vyhladenie dét je najjasnejdie po vykresleni hodnot a kizavého priemeru do jed-
ného grafu. Pri piatich frakciach s desiatkami obci v kazdej z nich by ale bolo obtiazne
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porovnavat kazdé dva grafy. Preto sme znovu vyuzili makro, ktoré po zadani frakcie, obce,

prvého tyzdiia zvozu a posledného tyzdiia zvozu vypodita kizavy priemer podla vzorca:

Ti—g + Ti—g + Ti—1 + Ti + Tig1 + Tiga + Tig3
7 )

Ak hodnota kizavého priemeru presiahla v niektorom z tyzdiiov hodnotu aritmetic-
kého priemeru, bunka sa zafarbila a dalsie bunky boli zafarbené az dovtedy, kym hodnota
kizavého priemeru neklesla pod hodnotu aritmetického priemeru. Prechod z nesfarbenej
bunky na sfarbenti alebo naopak (teda prienik dvoch priemerov) znaéi pritomnost pre-
chodovej oblasti.

Po vykonani tohto kroku v kazdej frakcii mézeme vidiet, ze jedinou frakciou, v kto-
rej je mozné pozorovat sezonnost, je biologicky rozlozitelny odpad. Toto je zapri¢inené
tym, zZe biologicky rozlozitelny odpad sme schopni rozdelit na kuchynsky a zahradkar-
sky odpad. Kuchynsky odpad je v domacnostiach produkovany v letnej aj zimnej sezone,
zatial ¢o zahradkarsky odpad iba v letnej sezéne. Preto po skonceni letnej sezény pozo-
rujeme pokles produkcie biologicky rozlozitelného odpadu, zatial ¢o na zaciatku zas jej
narast. Pre tiato frakciu bolo teda v Exceli (harok ,, BIO“) vytvorené makro, ktoré po
vybrati obce a stlaceni tlacidla vykresli graf s povodnymi hodnotami, aritmetickym a
aj klzavym priemerom. Vykreslené grafy sliZia na lepsiu predstavu sezén definovanych
prienikom priemerov.

SMA; = i=4,5..,n—4.

4.1.5 Post-processing

V poslednej faze (alebo podla potreby aj medzi fazami predchadzajicimi), ktort
nazyvame tzv. post-processing, je potrebné rucne vyladit nedostatky, ktoré tabulkovy
procesor sam nezvladne. Takymito nedostatkami si:

— wylucenie obci s jedinym zvozom,

— wylucenie obci s malym poctom nazbierangych ddt - dévodom je mozné skreslenie
statistickych modelov,

— dofarbenie oblasti pri vipocte klzavého priemeru - pri niektorych obciach sa stalo,
ze klzavy priemer v urcitych tyzdnoch mierne osciloval okolo aritmetického a preto
ostali bunky nesfarbené.

4.1.6 Ukazkovy priklad

Uvedeny teoreticky postup sa moéze zdat nejasny, preto vymenované kroky opi-
seme na konkrétnej obci a frakcii. Obcou, ktort sme si zvolili, je Borotin a frakciou je
biologicky rozlozitelny odpad.

1. Dixonov test

Zvozy boli zaznamenané od 26. tyzdna az po 110. tyzden a to znamena, ze celkovy
pocet pozorovani v ndhodnom vybere je 85. Testovou sStatistikou pre 85 pozorovani
je a9 alebo rh,. Po vypocitani oboch testovych statistik sme ako vacsiu urcili 5, =
0, 52383. Kritickou hodnotou v tabulkach pre 85 pozorovani je ry,, = 0,265. Kedze
Thy > Tiah, mOzeme potvrdit existenciu odlahlého pozorovania v 86. tyzdni. Toto
pozorovanie je nasledne vyeliminované a nahradené priemerom okolitych hodnot:
(7,20418 4+ 5,2761)/2 = 6,24014.
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2. Standardizacia

Hmotnost odpadu v kazdom tyzdni bola predelena poc¢tom obyvatelov obce Borotin
- 431.

Odhady zakladnych charakteristik dat

— vyberovy priemer: X,, = 2,80 kg,

— vyberova smerodajna odchylka: S, = 1,85 kg,
1,85 _

— variacny koeficient: %—” = 5%
n b

0,66 = vysoka variabilita hmotnosti odpadu.
Kizavy priemer a urdenie sezén

Z obr. 4.1 je jasné, ze krivka kizavého priemeru pretala aritmeticky priemer medzi
29. a 30. tyzdnom (stred jula 2019), medzi 45. a 46. tyzdinom (stred novembra 2019),
medzi 69. a 70. tyzdnom (koniec aprila 2020) a medzi 100. a 101. tyzdnom (koniec
novembra 2020). Tieto prieniky si vyvolané prudkymi ndrastmi a poklesmi v pro-
dukcii odpadu (sposobené sezénnostou), ktoré nastali napr. medzi 66. a 67. tyzdnom
(zacdiatok aprila 2020), kde prudko stipla produkecia odpadu, ¢o znadi zaciatok letne;
sezémny. Z obrazku je taktiez vidno, Ze aj po eliminovani odlahlej hodnoty Dixono-
vym testom v tomto vybere ostala extrémna hodnota v 86. tyzdni (stred augusta
2020). Tato hodnotu sa ale podarilo vyhladit klzavym priemerom - zelenou krivkou.

mnoZstvo odpadu na osobu [kg]

Borotin

% redlne hodnoty

———priemer

——Lkizavy priemer

-
\

/
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/

M

"
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tyided
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Obr. 4.1: Produkcia biologicky rozlozitelného odpadu v obci Borotin
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Podobne ako pri obci Borotin boli sezéony produkcie biologického odpadu identi-
fikované aj v ostatnych obciach. Dokazom sezénnosti je aj stipcovy graf 4.2, ktory zo-
brazuje produkciu na osobu (v kilogramoch) pre kazdiu obec pocas dvoch sezén urcenych
prienikom dvoch priemerov. Po porovnani dvoch zo Styroch dostupnych sezén (tieto dve
sezény budi nésledne testované a modelované v podkapitolach 4.2.2 a 4.2.3) sme zistili,
ze mnozstvo odpadu v letnej sezone je niekolkonasobne vacsie ako v zimnej.

Produkcia bioodpadu na osobu
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Obr. 4.2: Porovnanie produkcie biologicky rozlozitelného odpadu v dvoch sezénach

Sezény vyobrazené v stipcovom diagrame boli urdéené pre kazdd obec samostatne,
no po porovnani pomocou histogramov v prilohe B vidime, ze prechody medzi sezénami
nastavaju v priblizne rovnakych tyzdnoch. Za tyzden prechodu medzi zimnou a letnou
sezénou mozeme povazovat 70. tyzden zvozu, co predstavuje 18. kalendarny tyzden roku
2020 (t. j. prelom aprila a méja). Za tyzden prechodu medzi letnou a zimnou sezénou
zas povazujeme 99. tyzden, ¢o predstavuje 47. kalendarny tyzden roku 2020 (t. j. stred
novembra).

4.2 Statistické modely

Dalsim krokom pri zistovani kltdcovych parametrov, ktoré ovplyviiuji mnoZstvo
odpadu vyprodukovaného a zvozeného z konkrétnych obci je tvorba statistickych modelov.
7 tedrie regresnej analyzy vieme, Ze existuje vela sposobov, ktorymi moézeme vytvarat
linearne modely a testovat ich vyznamnost. V tejto casti teoreticky opiseme vyuzitie
analyzy rozptylu, ukazeme vyuzitie jej neparametrickej obdoby a dalej budeme pracovat
s uz existujicim modelom NERUDA Street, ktory je popisany napr. v [19].
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4.2 STATISTICKE MODELY

4.2.1 Analyza rozptylu

Pred zaciatkom tvorby modelu analyzy rozptylu musime skontrolovat splnenie
predpokladov tejto metédy — normalitu a homoskedasticitu (predpoklad rovnakych
rozptylov vsetkych ndhodnych vyberov) dat. Normalitu dat je mozné overit Lillieforsovou
variantou Kolmogorovho-Smirnovho testu, spominanou v podkapitole 1.7.1. Homoske-
dasticitu zas moézeme overit Bartlettovym alebo Leveneovym testom opisanym v [11]. Ak
nie je splneny aspon jeden z tychto predpokladov, automaticky prechadzame ku nepara-
metrickej alternative analyzy rozptylu — Kruskalovmu-Wallisovmu testu — spomenutému
v podkapitole 1.7.4.

Ak st splnené vsetky predpoklady analyzy rozptylu, mozeme pristipit k tvorbe
modelov. Postupujeme podla ndvodu v podkapitoldch 1.7.2 a 1.7.3. Nezavislym vyberom
z normalneho rozdelenia s rovnakym rozptylom v nasom pripade rozumieme stibor hmot-
nosti zvozeného odpadu z jednotlivych tyzdnov. Pri jednofaktorovej analyze, kde za jediny
faktor povazujeme obec, z ktorej odpad pochadza, testujeme hypotézu Hy, ze priemerné
hmotnosti odpadu na osobu su v kazdej z obci rovnaké proti alternativnej hypotéze Hy,
ze priemerna hmotnost odpadu sa aspon v jednej obci lisi. Pomocou vzorcov uvedenych
v 1.7.2 alebo pomocou doplnku Data Analysis nachddzajiceho sa v Exceli v karte Udaje
je mozné vypocitat testovu statistiku, ktort nasledne porovnavame s kritickym oborom.
Na zéklade vysledku testu zvoleni hypotézu zamietame alebo nezamietame.

Pri dvojfaktorovej analyze, kde za faktor nepovazujeme len vyber obce, ale aj rok
(resp. tyzden), v ktorom bol odpad zvozeny, testujeme hypotézu Hy, ze hmotnost od-
padu na osobu nezavisi na obci, z ktorej je odpad zvazany ani na roku, v ktorom bol
zvozeny, proti hypotéze H;, ze hmotnost odpadu je zavisla na jednom z tychto fakto-
rov. Kedze druhy faktor bol pridany kvoli navysujicemu sa trendu v datach, ktory bol
pravdepodobne sposobeny pridavanim zbernych nadob v jednotlivych obciach, tak pred-
pokladame, ze zavislost na roku bude potvrdena. Tento test mozeme znovu uskutocnit
podla vzorcov z kapitoly 1.7.3 alebo s pomocou doplnku Data Analysis, kde je postup
analogicky s jednofaktorovou analyzou rozptylu.

4.2.2 Kruskalov-Wallisov test

V stlpcovom grafe 4.2 moézeme okrem sezénnosti pozorovat aj rozdiel produkcie
biologicky rozlozitelného odpadu na osobu medzi obcami a to pocas oboch vykreslenych
sezon. Toto tvrdenie sme sa rozhodli podporit pomocou Kruskalovho-Wallisovho testu
opisaného v podkapitole 1.7.4. Tuto variantu sme zvolili z dovodu zamietnutia jedného
z predpokladov jednofaktorovej analyzy rozptylu - normality dat. Vybrany test sme ap-
likovali osobitne na letni a zimnu sezénu.

K tomuto testu sme si vybrali obec Svitavka a obec Vanovice. Uz na prvy pohlad
mozeme zo stlpcového grafu vidiet, ze produkcia je v oboch sezénach v obci Svitdvka
nizsia. Najprv sme pristupili k spominanému testu normality. Tento test sme uskutocnili
v softvéri MATLAB, v ktorom je implementovana funkcia lillie.test, ktord rozho-
duje o normalite prislusnych nahodnych vyberov pomocou Lillieforsovej varianty Kolmo-
gorovho-Smirnovho testu, vysvetlenej v podkapitole 1.7.1. Uvazované ndhodné vybery
su zobrazené v tabulke v prilohe C. Nulovi hypotézu Hj, ze nahodny vyber pochadza
z normélneho rozdelenia sme zamietli pre vetky styri stlpce tabulky.
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4 ANALYZA DAT

Po vyluceni moznosti pouzitia analyzy rozptylu sme presli k samotnému Krus-
kalovmu-Wallisovmu testu. Testovali sme nulovi hypotézu Hy : Fi(x) = Fy(x), Vz, kde
Fi(z) je distribu¢nd funkcia nahodného vyberu z obce Svitavka a Fy(z) je distribu¢na fun-
kcia nahodného vyberu z obce Vanovice, oproti alternativnej hypotéze Hy, ze Hy neplati.
Pomocou postupu uvedeného v podkapitole 1.7.4 sme spocitali prislusné charakteristiky

a nakoniec aj testové Statistiky:

leto 2020 zima 2020/2021
ny =17 ny =11
Ng = 32 N9 = 13
N:n1+n2:49 N:n1+n2:24
Ty, =217 T, =88
T, = 1008 Ty = 212
@ = 19,087 Q = 8,225

V oboch pripadoch sme testovi sStatistiku ) porovnavali s hodnotou X(Q)’%(l) =
3,841, ktori sme dohladali v Statistickych tabulkach. Kedze obe @) boli vécsie ako dany
kvantil x? rozdelenia, hypotézu Hy, Ze ndhodné vybery maji rovnaké distribuéné funkcie,
sme zamietli na hladine vyznamnosti a = 0, 05.

Skuto¢nost, Zze ndhodné vybery maju rozdielnu distribu¢na funkciu znamena, ze
rozdielny je aj vyberovy priemer. Rozdiel v priemernej produkcii na obyvatela v obciach
Svitavka a Vanovice je s najvicsou pravdepodobnostou sposobeny zaciatkom zvozu biolo-
gicky rozlozitelného odpadu v tychto obciach. V obci Svitavka bol prvy zvoz zaznamenany
v juli 2020, zatial ¢o zvoz v obci Vanovice prebiehal uz od juna 2019. Rozdiely kvoli roz-
nemu zaciatku zvozu mozeme pozorovat pri vacsine obci zobrazenych na grafe 4.2. Jednou
z vynimiek je ale napriklad dvojica obci Vanovice a Vazany, v ktorych zvoz zacal v tom
istom obdobi a priemerna produkcia v oboch sezénach je priblizne rovnaka.

4.2.3 Model NERUDA Street

Redlne data spracované v tejto praci boli zatial len upravované a statisticky tes-
tované. Je vsak vhodné ukazat, kde a ako mdzeme takto spracované data vyuzit. Tato
ukazku vykoname pomocou existujiceho modelu NERUDA Street. Ukazka bude pred-
stavovat optimalne trasy zvolené spominanym modelom na zéklade mnozstva odpadu
vyzbieraného v kazdej obci. Pomocou modelu je mozné tvorit navrhy fubovolnych zvozov,
ktoré sa moézu dynamicky menif s ohladom na produkciu v danom obdobi a tym usSetrit
celkové naklady. Graf 4.2 popisuje priemernt produkciu biologicky rozlozitelného odpadu
na osobu pre dve sezény. Medzi tymito sezénami pozorujeme velky rozdiel v produkcii
v kazdej jednej obci. Kvoli tomuto zisteniu je vhodné pre dalSie planovanie zberu a zvozu
odpadu uvazovat dve varianty - letni a zimnu. Vytvorime teda névrh zvozu biologicky
rozlozitelného odpadu v letnej sezéne 2020 a zimnej sezéne 2020/2021.

Pre tento zvoz sme zvolili vozidlo s hmotnostnou kapacitou 10 ton, kompostaren —
miesto, kde je zvozeny odpad vykladany — v obci Krhov a depo — miesto, odkial vyrazaju
vozidla — v obci Sudice. Vo vypocte nebolo uvazované ¢asové obmedzenie a to znamena, ze
podla doby zvozu by museli byt jednotlivé trasy rozdelené v rdmci dostupného vozového
parku. V tabulkach 4.1 a 4.2 s popisané zvolené optimalne trasy vypocitané modelom
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4.2 STATISTICKE MODELY

NERUDA Street po zadani vstupnych parametrov popisanych v tabulke D.1 nachadzaji-
cej sa v prilohe D.

V rdmei letnej sezény 2020 bolo zvolenych celkovo 7 vijazdov s celkovou dlzkou
433,773 km a celkovou hmotnostou odpadu 61 062 kg. Tymito vyjazdmi bolo spojenych
31 obci. Po prezreti dat sme narazili na problém s obcou Letovice, v ktorej mnozstvo
vyzbieraného odpadu za letni sezénu presahovalo kapacitu nami vybratého vozidla. Tito
obec sme rozdelili do dvoch zvozov a preto je v tabulke D.1 uvedenych 32 obci + depo.
Ku kazdej trase popisanej pomocou ID v tabulke 4.1 prislicha jedna farebne vyznacend
trasa na obr. D.1 v prilohe D.

Pre blizsi opis si zvolime napriklad vyjazd ¢. 1. Vyjazd ¢. 1 zacal ako kazdy z vy-
jazdov v depe v obci Sudice. Nésledne bol odpad vyzbierany z nasledujicich obei v tomto
poradi: Sudice (11), Vazany (18), Sebetov (13), Vanovice (17), Pamétice (10), Visky (26)
a  Chrudichromy (5). Odpad s celkovou hmotnostou 9 230 kg bol zvozeny do kompos-
tarne v obci Krhov. Celkova dlzka tejto trasy bola 38,153 km. Na obr. D.1 je v{jazd ¢. 1
oznaceny svetlozelenou krivkou. Analogicky boli vytvorené aj ostatné trasy.

¢. vyjazdu trasa néklad [kg] njg;ieﬁit v diiigﬁgga[km]
1 11-18-13-17-10-26-5 9 230 92,30 38,153
2 12-9-25-27-28-22-21 9719 97,19 61,680
3 24 10 000 100,00 30,094
4 33-31-32-15-14-4-2 9112 91,12 106,141
5 6-16-20-30-3 9 876 98,76 82,619
6 8-19-23 9 844 98,44 78,146
7 29-7 3 281 32,81 36,940

Tabulka 4.1: Navrh zvozu za leto 2020

V ramci zimnej sezény 2020/2021 boli zvolené celkovo 2 vyjazdy s celkovou dizkou
246,035 km a celkovou hmotnostou odpadu 13 537 kg. Tak ako v pripade letnej sezony bolo
tymito vyjazdmi spojenych 31 obci. Ku kazdej trase popisanej pomocou ID v tabulke 4.2
prislicha jedna farebne vyznacena trasa na obr. D.2 v prilohe D. Opis tras zimnej sezény

je analogicky s opisom tras pre letnui sezénu.

v , naplnenost prejdena
¢. vyjazdu trasa néklad [kg] voru [%] | vadialenost [km]
11-18-10-26-24-23-21-
1 22-28-27-13-4-14-15-32- 9 803 98,03 150,082
31-33-19-8-3-17-9
2 29-12-5-2-30-20-16-6-7 3734 37,34 95,953
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5 Zhrnutie

Podstatnu cast praktickej casti tejto bakalarskej prace tvorila priprava dat. Po-
skytnuté data bolo potrebné premenit do podoby vhodnej na dalsie spracovanie. To sme
docielili prerozdelenim do tyzdnov a frakcii a nédslednym eliminovanim odlahlych pozoro-
vani.

Ako prvé sme skimali odhady zakladnych charakteristik dat, ktoré nam umoznili
prvy nahlad do problematiky. Pomocou tychto charakteristik sme dokézali porovnat kto-
rékolvek dve obce a zistif, ako sa produkcia odpadu v tychto obciach lisi. Jednou z veci,
ktora néas zaujala bola sezénnost produkcie. Po spracovani dat kizavym priemerom sa vsSak
ukazalo, ze jedina frakcia, u ktorej sezénnost v priebehu roku moézeme pozorovat, je bio-
logicky rozlozitelny odpad. Pri ostatnych typoch odpadu, ktoré boli spracované klzavym
priemerom sa ukazoval nepravidelny charakter zmeny produkcie - data oscilovali okolo
aritmetického priemeru. V tychto frakcidach teda nemdzeme pozorovat letnii a zimnu se-
zonu. Na Statistické testy a modelovanie zvozovych tras sme si preto zvolili biologicky
rozlozitelny odpad. Ostatné typy odpadu sme netestovali a predpokladali sme konstantni
produkciu v priebehu celého roka. Pri tychto datach mozeme porovnéavat len priemernt
produkciu na osobu zobrazenu v tabulke v prilohe E. Prazdne bunky znamenaju, ze obec
tento typ odpadu nezvazala, alebo ze sme hodnoty v priebehu post-processingu z tejto
tabulky vylucili, lebo boli skreslené.

Pri pohlade na stlpcovy graf v podkapitole 4.1.4 je viditelny rozdiel v produk-
cii biologicky rozlozitelného odpadu pocas letnej a zimnej sezény. Tuto skutocénost sme
preto prehlasili za zrejmu a pustili sme sa do skimania rozdielu v produkcii tohto odpadu
v ramci jednej sezony. Zo spominaného grafu mozeme usudit, ze rozdiel medzi niektorymi
obcami je vyznamny. Toto tvrdenie sme chceli podlozit statistickym testom. Po vykonani
testu medzi dvomi konkrétnymi obcami sme dospeli k zaveru, ze priemerné produkcia ski-
maného odpadu sa lisi. Ako dévod sme uviedli zaciatok zvozu odpadu, ktory bol v jednej
obci posunuty o priblizne rok. Toto je sposobené tym, ze TSMH st relativne novy zvazok,
ktory je len v procese vyvoja a ndm poskytnuté data neboli teda tak objektivne ako by
boli napr. po desiatich rokoch fungovania zviazku. To nam ale nebranilo vyuzif zistené
poznatky pri planovani redlneho zvozu.

Na planovanie realneho zvozu sme vyuzili existujici nastroj NERUDA Street. Aj
v tomto pripade sme teda pracovali s datami, rozdelenymi na sezény a preto sme zvozy
rozdelili do dvoch obdobi, ktoré koresponduja s tymito sezénami. Mensia produkcia od-
padu v zimnom obdobi znamenala mensi pocet uskuto¢nenych vyjazdov. Navrhnuté vy-
jazdy vsak boli len prvou ukazkou, ako sa daju spracované data vyuzit na optimalizaciu
trasy zvozu.

V dalsom postupe by sme mohli uvazovat optimalizaciu obmedzent viacerymi pa-
rametrami, ako st napr. ¢as zvozu, odhad ¢asu a dlzky zvozu v rdmei kazdej obce, no
taktiez by sa mohla uvazovat dostupnost vozového parku a kapacita dostupnych vozidiel,
ktoré by sme chceli vyuzit. Prepracovanejsia optimalizacia zvozovych tras na zaklade spra-
covanych dat, ktord by viedla k znizeniu nakladov za zber a zvoz odpadu pre obce, moze
byt predmetom nadvézujicej diplomovej prace.
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Zaver

Cielom tejto prace bolo spracovanie a analyza mnozstva realnych dat, pochadza-
jucich z redlnych zvozov odpadu vykonanych spolo¢nostou Technické sluzby Mald Hana
s.r.o. v priebehu takmer dvoch rokov.

Prva kapitola bola venovana opisu teérie z pravdepodobnosti a matematickej sta-
tistiky, v ktorej sme sa oboznamili s pojmami ako st ndhodna veli¢ina, nahodny vyber ¢i
bodovy a intervalovy odhad. Taktiez sme tu uviedli postupy testovania hypotéz a tvorby
modelov pomocou analyzy rozptylu. V druhej kapitole sme predstavili softvér, ktory sme
vyuzivali pri zostavovani celej praktickej casti tejto prace. Tretia kapitola sa venovala
priprave dat, ktorad zacala rozdelenim zvozov do tyzdnov, vytvorenim kontingencnej ta-
bulky a rozdelenim zvozov do frakcii. V tychto frakcidach potom pokracovala finalna tp-
rava, ktord pozostavala z rozpocitania produkcie do tyzdnov, v ktorych sa nekonal zvoz.
V' nasledujtcej kapitole boli vyuzité predpripravené data z tretej kapitoly pri sStatistic-
kych testoch, ktoré viedli k identifikacii klicovych parametrov ovplyvnujucich vysledky
zvozov. Prvym z tychto testov bol Dixonov test, sliziaci na eliminaciu hodndt, ktoré
sa prilis odlisuju od ostatnych a ktoré nazyvame odlahlé pozorovania. Po standardizacii
nasledoval vypocet variacného koeficientu, podla ktorého je mozné porovnat variabilitu
mnoZstva zvozeného odpadu medzi obcami. Poslednym krokom bolo vyuZitie kizavého
priemeru na rozpoznanie sezonnosti pri urcitych frakciach. V post-processingu sa uz len
rucne doladovali detaily, ktoré makra v Exceli nedokazali spracovat. Druht polovicu tejto
kapitoly tvoril opis tvorby statistickych modelov a testovanie hypotéz zname pod nazvom
analyza rozptylu. Tento opis bol ¢iste teoreticky, doplneny testovanim hypotézy pomocou
Kruskallovho-Wallisovho testu a praktické vyuzitie bolo ukdzané na existujicom modeli
NERUDA Street. Posledna kapitola sluzila na zhrnutie celej prace a boli v nej spomenuté
navrhy, ako je mozné ju dalej rozvijaf.

Vystupom z tejto prace si blizsie poznatky o zbere a zvoze dat. V pripade bio-
logicky rozlozitelného odpadu, ktory sme skiimali najpodrobnejsie, sme zistili vyznamné
rozdiely produkcie v priebehu roku. V ramci vSetkych frakcii sme identifikovali velkt varia-
bilitu v produkcii odpadu medzi skiimanymi obcami, ¢o mohlo byt spésobené rozdielnym
typom zvozu v tychto obciach. Zatial ¢o v niektoych funguje zvoz len zo zbernych miest,
v inych je to uz zvoz ,door to door”, teda z kazdej domécnosti samostatne. Variabilita
mohla byt vsak zapri¢inena aj dobou zvozu v jednotlivych obciach, kedze v obciach s
dlhsim zvozom su obcania uz zvyknuty separovat odpad. Detailnejsia analyza, v ktorej by
sme sa zamerali na produkciu odpadu v jednotlivych zbernych miestach, by nam mohla
priniest este presnejsie data pre zvozové ulohy.
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B Histogramy

Prechod zo zimnej sezdny na letnu
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Obr. B.1: Histogram prechodu zo zimnej sezény na letni (70. tyzden = 28.4.-4.5.2020)
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Obr. B.2: Histogram prechodu z letnej sezény na zimnu (99. tyzden = 17.-23.11.2020)
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C Nahodné vybery pre Kruskallov-Wallisov test

44

leto 2020 zima 2020/2021
kg /tyzden] [kg/tyzden]
Svitavka | Vanovice | Svitavka | Vanovice
1,572057 | 2,58046 | 1,163366 | 2,074713
1,572057 | 2,19636 | 0,665567 | 0,937261
1,993125 | 2,19636 | 0,665567 | 0,937261
1,993125 | 3,284483 | 0,245943 | 0,937261
0,983086 | 3,284483 | 0,245943 | 0,937261
0,983086 | 2,407088 | 0,245943 | 0,178161
0,983086 | 2,407088 | 0,245943 | 1,09834
0,983086 | 3.,67433 | 0,245943 | 1,09834
1,737349 | 3,67433 | 0,245943 | 1,09834
1,737349 | 3,035441 | 0,245943 | 0,70546
3,657316 | 3,035441 | 0,245943 | 0,70546
3,657316 | 3,780651 0,70546
3,619912 | 3,780651 0,70546

3,619912 | 3,381226
1,709296 | 3,381226
1,709296 | 4,118774
1,163366 | 4,118774

4,454981
4,454981
4,175287
4,175287
3,734674
3,734674
3,848659
3,848659
3,616858
3,616858

3,85728

3,85728
3,239464
3,239464
2,074713




D Vstupy a vystupy modelu NERUDA Street

, rodukcia produkcia
1D ndzov obee - l(io 2020 [kg] | - zima 2020/21 [kg]
0 | Krhov - kompostaren 0 0
1 | Sudice - depo 0 0
2 | Benesov 2716 486
3 | Borotin 1 822 381
4 | Cetkovice 2 345 736
5 | Chrudichromy 705 236
6 | Ludikov 1 060 198
7 | Lysice 3 1561 605
8 | Mala Roudka 611 146
9 | Michov 424 72
10 | Pamétice 756 267
11 | Sudice 1 609 715
12 | Svitavka 3 601 737
13 | Sebetov 2 662 607
14 | Uhrice 1225 348
15 | Usobrno 1 360 393
16 | Valchov 2 197 506
17 | Vanovice 1799 487
18 | Vazany 818 242
19 | Velké Opatovice 8 075 2 247
20 | Zdarna 3412 684
21 | Kretin 1291 188
22 | Horni Pori¢i 330 48
23 | Vranova 1158 163
24 | Letovice 10 000 2171
25 | Letovice 3 754 0
26 | Visky 881 170
27 | Skrchov 70 20
28 | Stvolova 249 143
29 | Vodérady 130 26
30 | Protivanov 1 385 256
31 | Bezdéci u Trnavky 461 78
32 | Jaromérice 498 94
33 | Méstecko Trnévka 507 87

Tabulka D.1: Vstupné data pre model NERUDA Street
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Obr. D.1: Mapa navrhovaného zvozu za leto 2020
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Obr. D.2: Mapa navrhovaného zvozu za zimu 2020/2021
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E Priemerna produkcia odpadu na osobu za tyzden

PAPIER [kg] | PLAST [kg] | SKLO [kg] | ZMESOVY [kg]
BélA u Jevicka 0,374978 0,566089 |  0,304762 2,410673
Benesov 0,406029 0,575065 |  0,264978 1,879535
Bezd&d u Trnavky 0,318896 0,500179 | 0,288124 2,121135
Borotin 0,487949 0,52845 | 0,356708 2,87452
Cetkovice 0,435 0,607346 | 0,282294 2,155646
Drnovice 0,071008 0,319131 2,083538
Horni Poticd 0,039444 0,278172 |  0,332758 2,063947
Chrastavec 0,051241 0,299931 |  0,263256
Chrudichromy 0,521704 0,626487 | 0,341532 3,300702
Jarométice 0,147763 0,34326 | 0,174017 1,403611
Kninice 0,11938 0,281211 | 0,149806 2,56066
Kietin 0,008252 0,274248 | 0,303795 2,138843
Lazinov 3,074804
Letovice 0,285 0,318426 | 0,282527 0,989362
Ludikov 0,289659 0,461301 | 0,301274 2,446849
Lysice 0,319985 0,39294 | 0,310624 1,156051
Mala Roudka 0,400745 0,489768 | 0,310391 3,553854
Mestecko Trnavka 0,367753 0,583101 | 0,355716 2,580822
Michov 0,226946 0,278211 | 0,285958 3,275777
NyTov 0,066498 0,297281 0,22314 0,092685
Pamétice 0,407545 0,582006 0,27815 1,786423
Petrov 0,027251 0,196287 | 0,244709 0,447348
Prostredni Porici 0,015056 0,19986 | 0,330266 2,090474
Protivanov 0,019455 0,302495
Rozhrani 0,083857 0,300146 | 0,318322
Rozsitka 0,083028 0,386717 0,41189 2,301321
Rozstani 0,452751 0,21997 0,226383
Sebranice 0,020162 0,379785 |  0,099603
Skrchov 0,219145 0,126966 0,25557 2,899557
Stvolova 0,049119 0,272349 0,29528
Sudice 0,506496 0,620836 |  0,305688 2,827513
Sulfkov 0,026586 0,179927 | 0,240683 2,639684
Svétla 0,211289 0,227211 0,30745 4,285351
Svitavka 0,355922 0,242411 | 0,291769 1,534524
Sebetov 0,249135 0,416252 |  0,265525 1,895726
Studlov 0,097739 0,389873 | 0,451317
Uhrice 0,429849 0,583228 0,19544 2,638383
Usobrno 0,476055 0,673567 | 0,415144 2,224562
Valchov 0,3748 0,473646 | 0,251724 2,284401
Vanovice 0,452613 0,631797 | 0,415709 2,669571
Vazany 0,352392 0,5331 | 0,146859 2,355728
Velké Opatovice 0,38654 0,355593 | 0,243799 2,527368
Visky 0,224038 |  0,195352 3,769304
Vodérady 0,223305 0,265731 3,418437
Vranova 0,054395 0,283700 |  0,298481 2,797191
7darma 0,336182 0,555412 | 3,937779 3,010152
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