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ABSTRAKT

V praci byly shrnuty poznatky z oblasti prognézovani komunélniho odpadu (KO). Byly
popsany zakladni informace tykajici se linedrni regrese a korelacni analyzy. Byla provedena
analyza vlivii dostupnych faktord na drovni obci's rozsifenou plsobnosti (ORP). Vysledné
modely objasnuji az 99 % variability. Modely pro mnoZstvi odpadu na osobu vysvétluji
12 az 75 % variability. Variabilita KO na osobu vysvétlend modelem je cca o 20% mensi,
nez u srovnatelné studie, kterd vsak pouziva bézné nedostupna data. Modely jsou pro
oblast odpadového hospodatstvi (OH) pouZitelné a jejich zdanliva jednoduchost je v praxi
vyhodou.

KLICOVA SLOVA

linedrni regrese, linedrni regresni model, korelaéni analyza,komunalni odpad

ABSTRACT

This thesis sumarizes findings about municipal solid waste (MSW) forecasting. Basic
information about linear regression and correlation analysis were described. Analysis of
influencing factors was realized on municipality with extended competence level. The
resulting models explain up to 99 % of variability. Final models of MSW per capita
explain between 12 and 75 % of variability. Variability explained by model of MSW
per capita is lower by 20% than comparable study which however uses data that are
not usually available. Models can be used in waste management and their simplicity is
benefit for real usage.
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linear regression, linear regression model, correlation analysis, municipal solid waste
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UVOD

Lidé uz ode davna maji potifebu a snahu predpovidat vyvoj budoucich udalosti. To
souvisi jak s osobnim prospéchem, tak i s kolektivni potiebou. V davnych dobach
byli jedinou moznosti véstci a proroci, jejichz nasledovnici se o totéz snazi dodnes.
Tento fakt je potvrzenim toho, zZe lidskou rasu neprestava ovladat potieba vidét do
budoucnosti, ba naopak, tato potfeba stale roste a stava se nutnosti. Kdo z nas nikdy
nezatouzil po tom, znat néjakou informaci z budoucnosti? Tim spiSe, ze v dnesni
dobé jsou informace moznda tou nejcennéjsi komoditou. Jen si predstavte, jaké by
to bylo znat vyvoj akciovych trhi, politickych a vojenskych manévri, sportovnich
utkani, klimatickych zmén atd. Dnes uz jsou ale k dispozici i ponékud exaktnéjsi
pristupy, které jsou zalozené na pevnych matematickych zakladech a pokud jsou
pouzity spravnym zptisobem, mohou nam pomoci i v oblastech, které jsou dilezité
pro spolecnost, respektive pro celé lidstvo. Za vSechny jmenujme predpoveédi prirod-
nich katastrof a jejich vyvoje, zmén klimatu, riistu a slozeni obyvatelstva ¢i chovani
kosmickych téles.

V neposledni fadé Ize do této kategorie zaradit i predikovani odpadu, ktery lid-
stvo produkuje a musi s nim také nakladat. Tento problém je globalni, protoze
lidé produkuji odpady ve vSech castech svéta, ve kterych se vyskytuji. S rostou-
cim pocCtem obyvatel Zemé pak logicky roste i mnozstvi odpadu, ktery jako lidstvo
produkujeme. Jde navic o velice aktualni problém, jelikoz v soucasné dobé nic ne-
napovida tomu, ze by se zminéné trendy mély zadsadné ménit. Hlavnim cilem préace
tak bude zanalyzovani dostupnych dat, kterda by mohla mit vliv na produkci odpadu
a posléze vytvoreni regresnich modelt, které se pokusi kvalitativné i kvantitativné
popsat produkovany odpad.

Neméné podstatnym problémem je, ze s rustem populace roste i spotfeba komo-
dit, kterych mame ale vétsinou pouze omezené mnozstvi. Prioritou je samoziejmé
minimalizovani mnozstvi odpadu, posléze prichazi na radu jeho recyklace. Pokud jiz
neni mozné materidlni vyuziti odpadu, prichdzi na fadu vyuziti energetické, zname-
najici tsporu primarnich zdroji. K tomu vSak musi byt vybudovana odpovidajici
infrastruktura. Zde se opét vynoruje potieba co nejpresnéjsi predikce odpadu a jeho
slozeni. S vyuzitim téchto informaci miize byt posouzeno zda, a kde je potieba vy-
budovat nové zarizeni, rozsirit nebo zredukovat stavajici ¢i je vyhodnéjsi jiny zptisob
zpracovani odpadu. Nezanedbatelnou roli hraje predikce odpadu i v oblasti optima-
lizace sbéru a transportovani odpadu. Vsechny zminéné (a mnohé dalsi) aspekty
mohou prinést nezanedbatelné tspory penéz, energii a také zmenseni dopadu na
zivotni prostredi. Jedna se tedy o cile, které by se nemély ménit v zavislosti na vlad-
nouci garnitute, tak abychom nasi zemi, potazmo celou planetu, zanechali budoucim

generacim v co mozna nejlepsim stavu.



1 KLASIFIKACE MODELU

Odpadové hospodarstvi (OH) je povazovano za verejnou sluzbu zprostiedkovavajici
obcantim systém nakladani s odpady ekologickou a ekonomickou cestou. Zakladni
informace, tj. mnozstvi a slozeni odpadu, jsou v OH vyuzivany pro planovani ty-

kajici se svozu odpadu, infrastruktury a zpracovatelskych zafizeni. Pozadavky na
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statt)[1]. Planovani mé zasadni vliv na vyuziti personalnich zdroji, svozové tech-
niky a provozni naklady s ohledem na sbér a prepravu odpadu, coz je predmétem
vyvoje a optimalizace systému odpadového hospodarstvi [2]. Neméneé dilezité je také
sledovani a vyhodnocovani systémovych opatreni, ktera cili na snizovani produkce
odpadu a efektivnéjsi recyklaci [3], jak ukazuje obrazek 1.1. Pokud ale maji data
slouzit k ¢emukoliv spojenému s planovanim, vznika potreba nejen data shromazdo-
vat a vyhodnocovat, ale také predpovidat jejich dalsi vyvoj, zvlasté v dnesni rychle se
meénici dobé. Z tohoto diivodu béhem poslednich 40 let vznikly desitky studii, které
se méné Ci vice uspésné pokusily o predpovedi mnozstvi a slozeni produkovaného od-
padu pomoci matematickych modeli. Mezi nejvétsi problémy pii jejich navrhu patii
nedostatecné mnozstvi kvalitnich dat a problematické méfeni produkovaného od-
padu [1]. Kvalitnimi daty se zde rozumi souhrn socioekonomickych, demografickych
pripadné jinych vhodnych faktort, které by mohly mit vliv na produkci odpadu,
a to z pohledu kvality i kvantity. Mélo by se jednat o data konzistentni, ktera by
navic méla byt shromazdovana dostatecné dlouhou dobu. Méreni odpadu je proble-
matické v tom, ze odpad lze pifimo mérit pouze vyjimecné na drovni domacnosti
diky tzv. pay as you throw systémum [1]. Témér vzdy je tedy odpad méfen nepiimo,
na rozdil napiiklad od elektfiny, coz nutné vede k nepresnostem. Velmi cenny sou-
hrn pristupt k predikovani v oblasti OH pfinasi [1], tyto poznatky byly doplnény

o zavery z novéjsich studif [2]-[11].

PREDCHAZENI VZNIKU ODPADU

PRIPRAVA K OPETOVNEMU POUZITI

RECYKLACE / KOMPOSTOVANI

JINE VYUZITi (ENERGETICKE)

ODSTRANENI (SKLADKOVANI)

Obr. 1.1: Hierarchie nakladani s odpady|[12]



1.1 Toky odpadu

Vétsina modelt popisuje produkci komunalniho odpadu (KO) jako jednu zavisle
proménnou [1]. RozloZeni na jednotlivé slozky odpadu je vétsinou dosti nékladné
a neprinasi uzitecné informace kvili nemoznosti identifikace vlivii faktort na zmény
v mnozstvi jednotlivych slozek [1]. Zkoumané toky odpadu Casto nejsou jasné de-
finovany, takze byva problémem zjistit, které z nich byly zahrnuty. Zkresleni tokt
KO spojené s dalsimi zdroji v podobé komercéniho odpadu a turismu nebo aktivity
spojené s jinou formou vyuziti odpadu (pouziti odpadu na vytapéni v domécnosti,
nelegalni skladkovani) zustavaji skryté, le¢ mohou byt tspésné odhadnuty uzitim

vhodnych zastupnych proménnych [4].

Nejkomplexnéjsim pristupem je sledovani tok materialu, pii némz se adresuji
vsechny odpady pochézejici od zpracovatell a to prostrednictvim input-output ana-
lyzy. Tato metoda vzhledem ke své povaze neuvazuje pouzity proces sbéru odpadu
a zdznamy o sbéru jsou vyuzivany pouze pro ovérovani [1]. Dalsim moznym piistu-
pem je sledovani shromazdovacich toki. Oficidlni odpadové statistiky jsou pouzivany
prevazné pro modelovani celkového mnozstvi KO nebo pro modelovani jednotlivych
toki odpadu [1]. Pfipadné pro modelovani celkového mnozstvi recyklovatelnych od-
padi ¢i mnozstvi jednotlivych materialt (papir a karton, sklo, plasty, kovy)[1]. Tento
pristup vsak nedokaze zachytit ostatni moznosti nakladani s odpadem jako spalo-
vani odpadu a nelegélni skladkovani [1]. Poslednim uvadénym konceptem jsou slozky
odpadu z domacnosti. Takovéto modely jsou zalozené na analyze tiidéni smésného
nebo zbytkového odpadu, respektive analyzuji slozeni odpadu posbiraného z popel-

nic a kontejnert.

1.2 Uzemni ¢lenéni

Modely jsou také charakterizovany pouzitym uzemnim c¢lenénim, které odkazuje na
nejmensi identifikovatelnou tizemni jednotku. Typicky se pouzivaji existujici admi-
nistrativni jednotky (domécnost, mistni ¢ast, obec, okres, kraj, stat), vyjimku tvori
ptipady, kdy autor usoudi, zZe tyto jednotky nejsou z pohledu dat homogenni [1].
P1i volbé tizemniho ¢lenéni ptisobi dva protichidné vlivy, na jednu stranu je snaha
o co nejjemné;jsi rozlisSovaci schopnost modelu, na stranu druhou vsak je treba udrzet
rozumny pocet sledovanych objekti. Vybér nékolika nadmérné velkych nebo mnoha
malych tizemnich jednotek miize vyznamné ovlivnit uzite¢nost a efektivitu nakladt
na vyzkum. V prehledu [1] pouziva 31, z celkového poctu 45, studii ¢lenéni, jehoz za-
kladni jednotkou jsou okresy, pripadné mensi tizemni jednotky. V kontrastu s timto

faktem ptsobi diskutabilné vyuzivani modeld na trovni statt zodpovédnymi lidmi
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[1]. Nalezeni nejvyznamnéjsi nezavisle proménné je casto realizovano skrze vztahy
mezi ¢asovymi Fadami produkce odpadu a danym faktorem, ackoliv nebyl tento fakt

potvrzen prifezovymi analyzami [5], [6].

Domacnosti: Pri této volbé hraji nikoliv nedilezitou roli naklady, na drovni do-
macnosti miize oproti ostatnim dojit k vyraznému nartstu nakladi, které nejsou
umérné ziskanym informacim. Na druhou stranu studie tykajici se domacnosti mo-
hou odhalit vztahy mezi produkci odpadu a rozsahlym souborem individualnich
charakteristik ¢i zvykt jednotlivych domécnosti. Doméacnosti jsou typicky rozdéleny
podle prijmi, véku nebo trovné vzdélani. Kvili velké naroc¢nosti trva sledovani vét-
Sinou 3 tydny az 6 mésici [1] a data jsou ziskavana formou rozhovoru, piipadné

dotaznik.

Mistni casti: Studie na této trovni vykazuji pozitivni zkusenosti s ohledem na
vztahy mezi slozenim obyvatelstva a charakteristikami produkce odpadu, coz ho-
vori pro vybér homogennich ¢asti obci jako zakladni tizemni jednotky. Homogenita
hustoty osidleni a typu pribytki jsou vétsinou povazovany za dostatecnou zaruku
proménnych typu prijmu, zaméstnaneckého statusu a velikosti domécnosti. Vybrana
oblast casto koresponduje s nejmensimi administrativnimi jednotkami, kterymi by-
vaji volebni okresky s nékolika stovkami obyvatel, vétsi jednotky se pouzivaji pouze
ziidka. Analyza odpadu z doméacnosti typicky zahrnuje dokumentaci shromazdéného

odpadu a tiidici analyzy vzorkia z vybranych okruhti sbéru.

Regiony: Do této kategorie spadaji studie, jejichz zakladnimi tizemnimi jednot-
kami jsou veskeré jednotky od tirovné obce az po kraje. I diky takto sirokému zabéru
se jedna o nejrozsitenéjsi typ uzemniho ¢lenéni. Dalsimi divody castého vyuziti jsou
pouzitelnost pro regionalni planovani a moznost okamzitého pouziti dat. Tato volba
také umoznuje pokryti velkého tizemi prostfednictvim malych ¢i stfedné velkych
obci. Nékteré studie na této trovni vyuzivaji ¢asovych fad na mési¢ni nebo denni
bazi. Jako data popisujici produkci odpadu jsou pouzivany statistiky o mnozstvi
odpadu, sporadicky pak analyzy tiidéni odpadu. Pro modelovani nezavislych pro-
ménnych slouzi data ze séitani lidu, ekonomicka data ve spojeni s daty z OH a také

nazory expertu [7].

Staty: Modely na této, nejvyssi pouzivané, tirovni se déli na 3 zakladni typy: input-
output analyzy, prurezové analyzy a analyzy casovych rad. Prvni zminény typ cili na
odhady toku hlavnich slozek odpadu (naptiklad plasty, papir, dfevo) v dané zemi.
Dalsi dvé metody jsou metody regresni a zaméruji se na porovnani mezi zemémi,

pripadné jednotlivymi roky. Mezi hlavni zdroje dat se fadi souhrny z OH, data
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ze séitani lidu, ekonomicka data shromazdovana statistickymi agenturami a data

poskytovand asociacemi z oblasti primyslu a obchodu [1].

1.3 Nezavisle proménné

Jiz ve fazi navrhu je ¢asto mozno odhadnout, zda navrhovany model s charakteris-
tickou skupinou faktort bude schopen uspokojit zakladni informacni potieby, tedy
dostupnost dat ve formé casovych tad, aplikovatelnost pro predikce a udrzitelnou
kvalitu dat [1]. Schopnost rychlé reakce na nové trendy v produkci odpadu vyzaduje
pouziti modeli zalozenych na aktudlnich datech [1]. Modely pouzivajici rozsédhlé da-
tabaze s velkym poétem navrhovanych faktoru (input-output analyzy, vicendsobné
regresni modely) nejsou schopny podavat relevantni aktuélni informace, predevsim
z divodu zdlouhavého procesu ziskavani potfebnych dat [1]. Hlavnim cilem modelt
naseho typu je zprostiedkovani nastroje pro predpovidani produkce odpadu, casto
ale narazi na problém nedostatku zasadnich dat pro vytvoreny model. K tomuto
dochazi v pripadé modeli, jejichz nezavisle proménné jsou sbirany napiiklad pouze
pri sc¢itani lidu. Velky pocet nezavisle proménnych také ptfinasi problém s garanci

urovné kvality dat.

Jedno z moznych déleni nezavisle proménnych, neboli faktort ovliviiujicich za-
visle proménnou v podobé produkce odpadu, uvadénych v literature, je déleni na
tzv. horizontalni a vertikalni faktory. Horizontalni faktory popisuji procesy zmén
mezi jednotlivymi druhy odpadu. Napiiklad presuny mezi zbytkovym, objemnym,
recyklovanym a ilegalné likvidovanym odpadem jsou vétsinou zpusobeny rtznymi
zpusoby sbéru jednotlivych druhiti odpadi a neovliviiuji celkové mnozstvi odpadu.
Naproti tomu vertikdlni faktory popisuji zmény celkového mnozstvi vSech toki od-

padu v zavislosti na demografickém, ekonomickém, technickém a socidlnim vyvoji [1].

Jak jiz bylo zminéno, pri hledani zavislosti mezi faktory a produkeci ¢i slozenim
KO jsou velmi uzitecné studie na nejmensich izemnich jednotkach. Na jejich zakladé
je tok odpadu (at uz jako celku nebo jednotlivych soucésti) rozdélen podle zivotniho
cyklu vyrobku na odpady z vyrobni a prodejni, spotfebni a likvidacni ¢asti [1]. Data
ohledné vyroby a prodeje obsahuji piimé i nepiimé informace o mnozstvi vyrobki
a tocich odpadu pri jejich zpracovani. Z této oblasti ale obvykle nejsou dostupna
data o mnozstvi, prevazné tak dochézi ke konverzi penéznich tdaji na fyzicka data

formou dotaznikt, predpokladi nebo statistickych odhadu [1].

Skupina proménnych spojena se spotiebou odrazi vztahy mezi zZivotnimi podmin-
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kami a strukturami produkce odpadu. Dobfe jsou zdokumentovany vlivy mistniho
obyvatelstva, hiure uz pak vliv turismu, tyto faktory tak slouzi jako obecné ukazatele
zivotni urovné (predevsim prijem, velikost majetku, rychlost jeho ristu a zivotni né-
klady)[1]. Mezi dalsi faktory patiici do této kategorie fadime druh obydli, postaveni
v zameéstnani, hustota zalidnéni, troven urbanizace, délka zivota a détska timrtnost.
Vyznamné nezavisle proménné na irovni domacnosti jsou velikost, vékové slozeni,
zivotni etapa domaéacnosti a spotiebni navyky, tyto ukazatele jsou ziskavany pro-

stfednictvim dotaznikd [1].

Posledni kategorie nezavisle proménnych (spojenych s likvidaci vyrobku) by méla
ovliviiovat zavisle proménnou hlavné v horizontalnim smyslu. Jako ndhrada pro podil
komeréniho odpadu byly v minulosti ispésné pouzity zaméstnanost podle sektoru
a data o prodeji z jednotlivych obort. Vyznamny vliv na mnozstvi recyklovaného
odpadu maji zpusob vytapéni domacnosti, osvéta v oblasti recyklovani, velikost

kontejnert, hustota sbérnych mist a poplatky za KO [1].

1.4 Modelovaci metody

Navzdory tomu, Ze TeSené problémy jsou si v jednotlivych studiich velmi podobné,
pro jejich Tfeseni se pouziva pestra skdla modelovacich technik na riznych trovnich
komplexnosti. Pfehled [1] uvadi 7 skupin modelii, od té doby ale doslo k vyraznému
rozvoji stavajicich technik i pouziti zcela novych. Tyto modely se lisi predevsim
v poctu nezavisle proménnych, zptsobu ovérovani modelu a jejich pouzitelnosti pro
predikce. Modelovaci metody je mozné délit jak podle poc¢tu nezavisle proménnych,
tak i podle miry ¢itelnosti vnitiniho fungovani modelu, viz obrazek 1.2. Modely
uvazujici pouze jednu nezavisle proménnou maji hlavni vyhodu v tom, Ze mohou
byt snadno ovérovany na realnych datech. Nékteré z nich je také mozné rozsirit na
vice (vétsinou 2 az 5) nezavisle proménnych, tyto modely jsou komplexnéjsi, jejich
nevyhodou je vsak obtiznost jejich ovérovani, které je v nékterych pripadech zcela

nemozné [1].

Cetné vyuziti regresnich modelt je ddno vyspélym teoretickym zédkladem a jed-
noduchosti algoritmu [8], ma vsak také nékolik nevyhod, mezi které patii chybéjic
schopnost uceni se z novych dat, stejné tak adaptace na nové situace, Spatné vy-
sledky pri pouziti nepresnych dat a také to, Ze nebere v potaz vsechny faktory
ovliviujici produkei odpadu [2]. Lepsi vysledky zprostiedkovava analyza ¢asovych
rad, jejiz hlavni doménou je uvazovani sezéonnich vlivii na produkei odpadu. Na dru-

hou stranu pro predikce v kratkodobém horizontu pottebuje velké mnozstvi dat a na
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Obr. 1.2: Rozdéleni modelt podle miry ¢itelnosti vnitiniho fungovani modelu

zékladé vysledku této metody nelze vyvozovat obecné zavéry [2]. Pomérné novym
pristupem je pouzivani umeélych neuronovych siti, ty obecné vykazuji lepsi vysledky
nez regresni modely i modely pouzivajici ¢asové fady a to diky schopnosti se ucit
a konstruovat komplexni nelinedrni systémy. Hrozba preuceni, obtizné rozeznavani
stavby sité, lokalni minima a obtiznad generalizace vSak zistavaji hlavnimi prekaz-

kami v aplikovani umélych neuronovych siti pro praktické problémy [2].

Dalsim krokem ve vyvoji modelu je tzv. Grey model (GM), ktery fesi problémy
s nedostatkem dat a komplexnosti prediktivnich model. Tyto modely byvaji zapi-
sovany jako GM (m, n), kde m je ¥ad diferencidlni rovnice a n pocet proménnych.
GM byly tspésné implementovany pro dlouhodobé predpoveédi a dosahuji zde lepsi
presnosti, nez modely vyuzivajici ¢asové fady nebo umélé neuronové sité. Vyhodou
GM oproti regresnimu je schopnost akceptovat mensi mnozstvi vyznamnych odchy-
lek, s vyjimkou modelt typu GM (1, n) a GMC ! (n, 1) [2]. K vytvofeni presného

modelu je nutné nejen vybrat spravné faktory, ale také je presné odhadnout.

LGM s konvoluénim integralem
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Tab. 1.1: Prehled vybranych studii

Zemé Rok

Uzemni ¢lenéni

Modely

Nezévisle proménné

Iran[7] 2015

Thajsko[3] ~ 2014

Cinal[8] 2013
Turecko[6] 2011

Rakousko[2] 2010

Spanélsko[4] 2010

meésta

stat

meésto

provincie

meésta

meésta

ANN, MLR

GM, GMC

GM+SARIMA
SAR

GWR

LR

GLM, BR

pocet obyvatel

frekvence sbéru odpadu
maximalni teplota

nadmotskd vyska

spotiebni vydaje na doméacnost
pocet ¢lentt domécnosti
zameéstnanost

hustota zalidnéni

droven urbanizace

historicka data o produkei odpadu
nezaméstnanost

podil asfaltovanych cest
nezaméstnanost

teplota

podil vysokoskolsky vzdélanych
hodnota zemédélské produkce
pocet ¢lentt domécnosti

podil staveb s vytapénim na tuha paliva
danové prijmy obce

pocet imigrantt na 100 obyvatel
podil vysokoskolsky vzdélanych
HDP

index spottebitelskych cen
zivotni vydaje na osobu

pocet prespani turisti na 100 obyvatel

ANN-Umélé neuronové sité, MLR-Vicendsobnd linedrni regrese, LR-Linearni regrese, GM-Grey

model, GMC-Grey model s konvoluénim integralem, SARIMA-seasonal autoregressive integrated

moving average, SAR-Simultaneous spatial autoregression, GWR-Geographically weighted

regression, GLM-Zobecnéné linedrni modely, BR-3 regrese
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2 MATEMATICKY APARAT

V [14] se uvadi, ze vyznam samotného slova regrese se da vylozit mj. jako zpétny
pochod, postup, tstup ¢i navrat k nékteré z predeslych vyvojovych forem souvise-
jici se zjednodusenim namisto ocekavaného zdokonaleni (zejména v biologii). Tento
popis muze pusobit mirné dehonestujicim dojmem, ale jak nam ukazuje zivot nebo
matematika sama, napriklad zminéné zjednoduseni je nékdy naopak velmi vitanym
jevem. Paradoxem je také fakt, zZe pouziti regrese v matematice a zejména v je-
jich aplikacich miize znamenat znacny progres neboli pokrok. Nasledujici radky jsou
vytahem, ktery vychazi prevazné z poznatku [15] a [16], ty jsou dale doplnény o in-

formace z [17].

2.1 Linearni model

Predpokladejme, Ze stfedni hodnoty nekorelovanych nahodnych veli¢in Y7, ...,Y,, je

mozné popsat linedrni funkei s pomoci k + 1 nezndmych parametri

EY, = 5o+ Bizin + ... + Brzig, (2.1)

kde z;; jsou zndmé konstanty. Dale budeme predpoklddat varY; = o2 pro vSechna
i, o je dalsim, zpravidla nezndmym, parametrem. Znamé konstanty x;; usporddame

do matice o n fadcich a k 4 1 sloupcich

I z11 -
1 a’/’ ) a’/’
1 Tnl *°° Tnk

tuto matici nazyvame regresni matici ¢i matici modelu. Pro hodnost matice X plati
h(X) =r > 0 an > r. Ndhodny vektor Y ma pak stfedni hodnotu X3 a vari-
anc¢nf matici o2I. Uvedené predpoklady budeme dale zapisovat jako Y ~ (X3,0%1).
V pripadé k = 1 hovorime o jednoduché linearni regresi, o mnohondsobnou linearni
regresi by se pak jednalo v pripadé k£ > 1. Pokud se snazime vysvétlit chovani néko-
lika slozek vektorové veliciny Y;, misto skaldrni vysvétlované veliciny Y;, mluvime
o mnohorozmérné regresi.

Daéle bude pouzivano nésledujici oznaceni. Necht sloupce matice Q tvori néja-
kou ortonormdlni bazi regresniho prostoru M(X), necht sloupce matice N doplni

tuto bazi na ortonormalni bazi prostoru R™. Obdrzime tak ortonormalni matici
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P = (Q,N) takovou, ze M(X) = M(Q), PP’ = 1I,. Z ortonormdlnosti sloupct
matice P plynou vztahy

QQ +NN'=1,, QQ =1, NN=1I,. QN =0.

Oznaéme H = QQ’ a M = NIN'. Takto zavedené matice jsou symetrické a idempo-

tentni. Jelikoz plati HM = O, jsou vektory na pravé strané vztahu
y = Hy + My

navzajem ortogonalni, jde tedy o priméty obecného vektoru y € R™ do regres-
niho prostoru M(X) a na néj kolmého rezidudiniho prostoru M(X)*. Z vlastnost{
projekce plyne jednoznacnost téchto pruméti a tim také jednoznacnost projekénich
matic H a M.

V dalsim textu bude praktické znat vztahy

HX =X (2.3)
a také

MX = O. (2.4)

2.2 0Odhad vektoru strednich hodnot

Nejprve se budeme zabyvat odhadem vektoru stfednich hodnot 4 = X3. V prostoru
M(X) najdeme nejblizsi vektor k ndhodnému vektoru Y ~ (XB,0%I) a oznacime
jej Y.

Véta 1 (Gaussova-Markovova). V Modelu Y ~ (XB,0%1I) je Y nejlepsim ne-

strannym linedrnim odhadem vektoru X.

Dikaz uvadi [16].

2.3 Rezidua

Nyni se budeme vénovat priimétu vektoru’Y ~ (X3,0%I) do prostoru rezidui M(X)+

a bude zaveden nestranny odhad rozptylu o%. Vektor rezidui definovany vztahem

u=Y-Y porovnava napozorované hodnoty vysvétlované proménné s odhadem
n

A 2
jejich stiednich hodnot. Rezidudlni soucet ctvercii RSS = |jul]* = 3 (Yi - Yi)
1

1=
udava c¢tverec vzdalenosti vektort Y a Y a tim popisuje jejich odlisnost. Rezidudini

rozptyl pak zavedeme jako S* = RSS/(n —r).
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Véta 2 (O reziduich). V linedrnim modelu Y ~ (XB,0%I) plati

u= MY = Me, (2.5)

u~ (0,0°M), (2.6)

RSS = € Me, (2.7)
ERSS = (n —r)o?, (2.8)
ES? =07, (2.9)
X'u=0. (2.10)

Dikaz tvrzeni pfedchézejici véty je mozno nalézt v [16]. Poznamenejme, ze vektor
u je mozno interpretovat jako odhad nahodné slozky vektoru e =Y - X3. Podle

tvrzeni (2.9) predchozi véty je rezidudlni rozptyl S? nestrannym odhadem rozptylu

2.

2.4 Normalni rovnice

Dosud nebyl fesen odhad vektoru B vyjadiujiciho stfedni hodnotu nahodného vek-
toru Y formou linedrni kombinace sloupcti regresni matice X. Dale predpokladejme

linearni nezavislost sloupcti matice X. Symbolem b oznac¢me TeSeni soustavy
Xb =Y,
vektor b pak tvori hledané koeficienty linearni kombinace. Skutec¢nost, ze
Y =Xb +u

je ortogonalnim rozkladem, je ekvivalentni s pozadavkem ortogonality u vici regres-

nimu prostoru M(X)1, ktery lze zapsat jako
X'(Y — Xb) = 0,

to je ekvivalentni s normdlni rovnici pro b

X'Xb = X'Y. (2.11)

Poznamenejme, Ze existence feseni normalni rovnice je zarucena pritomnosti linearni
kombinace fadka matice X na obou strandch vztahu (2.11), jednoznacnost FeSeni

normalni rovnice vsak neni zarucena.
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2.5 Normalni linearni model s plnou hodnosti

Predpokladejme, ze ma nahodny vektor Y normalni rozdéleni, coz lze zapsat jako

Y ~ (XB,0°I). Tento model pak nazveme normdinim linedrnim modelem. Plati-li

navic 7 = h(X) = k+1 (linedrni nezavislost sloupcti matice X), hovorime o reguldr-

nim linearnim modelu. Pokud je linearni model regularni, je zarucena jednoznacnost

feseni normalni rovnice (2.11).

Véta 3 (Klasicky model mnohonasobné linearni regrese). Ma-li matice X

v normdlnim modelu Y ~ (XB,0%I) hodnost rovnu poctu jejich sloupci, pak plati

a) Tesenim normdlni rovnice je statistika

b= (XX)'XY;
b) b je nejlepsi nestranny linedrni odhad vektoru B;
c)oznacime-li V= (X'X)™! (s indexy 0 < i,j < k), pak plati

b~ (B,0°V);

d) ndhodné vektory b a u jsou nezdvislé;
e) statistiky b a S* jsou nezdvislé;
f) pro j=0,1,....k plati

b =B

T. =
J S,/Ujj

~ tn—k—l;

g) interval

(bj = S/Vjjtn-r-1(c);bj + S\/vjjtn-r-1())

tvori interval spolehlivosti pro B; se spolehlivosti 1 - o;

h)mnozina

K={BeR"":(B-b'XX(B-b)<(k+1)S*Fei1n 1)}

tvori konfidencni mnoZinu pro B se spolehlivosti 1 - a.

Dikaz je mozno nalézt v [16].

2.6 Koeficient determinace

Koeficient determinace R? je nejéastéji definovan vztahem
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Hodnota R? je v pifpadé linedrnfho modelu shodna se étvercem vybérového koefici-
entu mnohonasobné korelace spoc¢itaného z vektoru Y a odpovidajicich netrivialnich
(nekonstantnich) sloupci matice X. Koeficient determinace je ukazatelem vyjadiu-
jicim velikost dilu vychozi variability hodnot zavisle proménné charakterizované vy-

razem
S8 =S (¥ = V) = Y - V1[* = || uo |I*
Variabilita vysvétlena modelem je dana vztahem
Sk =X (¥, = V) = ¥ - V1||? = [|d|>

2.6.1 Korigovany koeficient determinace

Hodnota R? roste s po¢tem regresorti, coz uméle zvysuje piesnost modelu. Z tohoto

divodu se zavadi korigovany koeficient determinace

RP=1-

(1— R?), (2.17)

n—r

kde r = k — 1, pripomenme, ze se jedna o rozméry regresni matice. Pro oba zmi-
néné koeficienty plati, ze ¢im vice se blizi jedné, tim tésnéjsi je regresni zavislost.
7 hlediska aplikace R? a R? je dtleZité si povsimnout, Ze uvedend tvrzeni nepozaduji

predpoklad normality.

2.7 Korelace

Necht X a Y jsou ndhodné veli¢iny s koneénymi druhymi momenty a kladnymi
rozptyly. Vzajemna zavislost X a Y se ¢asto méri pomoci korelacniho koeficientu
cov(X,Y)
XY = .
\/(U&T’ X)(varY)

(2.18)

Presnéji Tfeceno se jedna o tzv. Pearsonuv korelacni koeficient popisujici linearni
zavislost nahodnych veli¢in. Snadno se nahlédne, Ze diky Schwarzové nerovnosti
plati =1 < pxy < 1. Pficemz kladné hodnoty oznacuji piimou linedrni zavislost,
zaporné pak nepiimou. Pokud nastane piipad pyy = 0, fikdme, Ze X a Y jsou

linedrné nezavislé.
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2.7.1 Vybérovy korelacni koeficient

Meéjme nahodny vybér

(X1, Y1), (X, V) (2.19)

z néjakého dvojrozmérného rozdéleni. Charakteristiky vybéru Xi,... ,X,, oznacme
jako X a S%, obdobné charakteristiky vybéru Yi,... .Y, oznacme Y a S%. Dale

definujme

Sxy = ﬁ an(Xi - X)(Yi - Y). (2.20)

Je-li S% > 0 a S% > 0, zavedeme vijbérovy korelacni koeficient r vzorcem

SXY
VORSY

Véta 4. Necht (2.19) je vijbérem z dvojrozmeérného normdlniho rozdéleni s kladnymi

r= (2.21)

rozptyly a korelacnim koeficientem p = 0. Pak pro n > 3 plati

T=———— V=2~ 1,

1—17r2

Diikaz uvedené véty je uveden napiiklad v [17]. Pokud chceme testovat hypotézu, ze
pxy = 0, vypocteme nejprve r a pak 7" podle uvedeného vzorce. Kritické hodnoty
pro r jsou tabelovany, ale dnesni statisticky software uvadi primo dosazenou hladinu

testu.

2.7.2 Spearmantiiv korelacni koeficient

Mezi predpoklady predchozi véty je dilezité zduraznit pozadavek na normalni roz-
déleni vybért, ten vSak v praxi byva ¢asto porusen (znac¢né problematické je také
jeho ovérovani) a uvedenou vétu tedy nelze pouzit. Je tedy nezbytné pouzit jinou
formu ovéreni vzajemné zavislosti nahodnych velicin.

Predpokladejme, ze (X1,Y1), ..., (Xn, Ys) je vybérem ze spojitého dvojrozmér-
ného rozdéleni. Oznacéme dale Ry, ..., R,, poradi veli¢in X3, ..., X,, a @1, ..., Q),, poradi
veli¢in Y7, ..., Y,,. Spearmanuv korelacni koeficient rg je pak definovan jako vybérovy
korela¢ni koeficient spocitany z dvojic (Ry,Q1)’, ..., (R, @,) a je roven

6 S 2
r¢=1-— m i:l(Ri — Q). (2.22)
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Kritické hodnoty rs(«) je mozno nalézt ve statistickych tabulkach. Pro n > 30 se

pak vyuziva asymptoticka normalita koeficientu rg. Je dana vztahem

rs(a) = j@ (2.23)

Hypotéza nezavislosti se pak zamita pro |rg| > r§(a). Je také dulezité si povsimnout,
ze Spearmantv korelacni koeficient neni primou nahradou Pearsonova, nepopisuje

totiz linearitu zavislosti ndhodnych veli¢in, ale monotonii.
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3 NAVRH MODELU

V této kapitole bude popsan samotny proces tvorby regresnich modeli. Konkrétné
pijde o linearni regresni modely, ty byly vybrany predevsim pro, jiz diive, zminéné
vyhody v podobé jednoduchosti a pevnych matematickych zakladi. Pri tvorbé mo-
delu budou vyuzity hluboké poznatky z oblasti OH navrzené [1], doplnéné o postupy
uvedené v [2]-[11]. Je vhodné zdiraznit dulezitost [3], kterd vyuziva také linearni re-
gresi, srovnatelné tizemni ¢lenéni (tiroveii obci) a zkoumana oblast (Styrsko) je navic
i geograficky blizka Ceské republice. Navic budou vyuzity i teoretické poznatky z [16]
a v neposledni radé také informace o vhodnych statistickych nastrojich, integrova-
nych do softwaru [18]-[20]. Nejprve bude provedena analyza dat, kterd bude mit
za ukol konfrontovat intuitivni predpoklady o vzajemnych zavislostech jednotlivych
proménnych. Poté budou za pomoci softwaru vytvoreny jednotlivé modely, které

budou déle zhodnoceny.

3.1 Analyza dat

Na zakladé poznatki shrnutych v prvé kapitole a dostupnosti dat byla zvolena prace
s daty na trovni obci s rozsifenou pusobnosti (ORP). Veskera data o produkei od-
padu pochézeji z Informacniho systému odpadového hospodarstvi (ISOH), vSechna
ostatni pak z Ceského statistického ufadu (CSU). ISOH zprostiedkoval data za roky
2009 az 2013. Data pochazejici z CSU byla dostupnd za roky 1993-2013, v roce 2012
byla provedena zména v jejich publikaci, ktera zptisobila absenci nékterych dat pro
rok 2013 a naopak pridani nékterych, které k dispozici nebyly (pro rok 2012 jsou
dostupné obé varianty).

Tento fakt méa za nasledek, ze po celé zkoumané obdobi (2009-2013) jsou do-
stupné pouze tyto faktory: pocet obyvatel (OBYV), pocet obyvatel ve véku 0-14 let
(0-14), pocet obyvatel ve véku 15-64 let (15-64), pocet obyvatel ve véku 65 a vice let
(65+), pocet dokoncenych bytu(BYT). Z OBYV a rozlohy jednotlivych ORP pak
byla vypoctena jesté hustota zalidnéni (HZ). Déle byla pouzita data o poctu osob zi-
jicich na jedné adrese (OBADR) v jednotlivych ORP. Ta jsou vsak, z pochopitelnych
divodi, dostupna pouze za rok 2011 a to diky sc¢itani lidu, domt a byti. Problémem
s OBADR bylo, Ze zde bylo zastoupeno celkem 551 kategorii!. Takovyto pocet je
ziejmé pro dalsi analyzovani nevhodny a bylo tedy nezbytné jej vhodnym zptisobem

zredukovat. Toho bylo docileno prostirednictvim shlukové analyzy. Shlukova analyza

lod kategorie zahrnujici neobydlené adresy a adresy s jedinou osobou aZ po kategorii s 1101
a 1102 obyvateli
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byla provedena v programu STATISTICA 12, dle pokynu [18], [19] a jeji vysledky
shrnuje tabulka 3.1 .

Tab. 3.1: Vysledky shlukové analyzy OBADR

Skupina Zahrnuté intervaly
A 0,2]
B 2,4]
C [4,6]
D 24,26 U [46,48] U [48,50]
E ostatni

Udaje z tabulky 3.1 a data o vékovém slozeni obyvatelstva byly pfepocteny z ab-
solutnich hodnot na relativni, tak aby se predeslo mozné multikolinearité s poc¢tem
obyvatel [1]. Data z ISOH zahrnuji informace o mnozstvi jednotlivych druht odpadu,
ze kterych bylo vypocteno i celkové mnozstvi KO. Z téchto dat pak byly odvozeny
prepocty na osobu. Vycet vsech nezavisle proménnych je uveden v tabulce 3.2. Au-
tofi [1] uvadéji, ze rozlozeni KO na jednotlivé slozky je ndkladné a neprindsi cenné
informace. Toto vSsak provedeno bude, mj. kviili pozadavku na moznost analyzovani

potencialu tiidéni jednotlivych ORP.

Tab. 3.2: Prehled zavisle proménnych

Zkratky
Druh odpadu Celkové [t/rok] Na osobu [kg/rok|
Papir PAP papOs
Plast PLST plastOs
Sklo SKLO sklOs
Kovy KOV kovOs
Bioodpad BIO biOs
Smésny a komunalni SKO SKOs
Objemny OBJ 0bjOs
Komunalni KO KOs

Dalsim krokem bylo prozkouméani histogramii vsech dostupnych dat, predevsim
za Ucelem vytvoreni predstavy o rozdéleni dat. Zkoumana data vétsinou, podle oce-
kavani, nevykazovala normalni rozdéleni, coz je dokumentovano na obrazku 3.1.
Na obrazku 3.2 se pak snadno vidi, ze napt. vybér PAP a OBYV neni vybérem
z dvojrozmérného normélniho rozdéleni (ocividné je zde porusen predpoklad symet-
rie). Pouziti Pearsonova korela¢niho koeficientu, by tedy nebylo korektni, vzhledem

k predpokladim véty 4. Pro korela¢ni analyzu tak byl podobné jako v [3] vyuzit
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Spearmantuv poradovy korelacni koeficient. Korelace byla vypoctena uzitim softwaru
STATISTICA 12 na hladiné vyznamnosti a=0,05 a jeji vysledky jsou zobrazeny v ta-
bulce 3.3.

Histogram papirového odpadu
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Auaidiyeoy Jupeioy Arouewleads €€ ‘qe|

Korelace "

. . < 0 n 0 n %]
wne | 2B E R 8B <|=| ||~ |2|5|3|8|2|%|B||z2|8|:|8]¢|5
a=0,05 .

HZ 100 051 0,14 0,03 -013 0,39 -0,71 -001 0,25 025 034 043 0,38 0,38 036 045 046 054 021 -0,11 -0,25 0,94 0,22 -0,11 0,30
OBYV 0,51 1,00 0,05 0,08 -0,10 0,76 -0,34 -0,18 -008 0,21 045 087 085 089 059 054 093 0,74 044 -006 -020 0,18 0,45 -0,09 0,20
0-14 0,14 o005 100 -0,12 -047 0,09 -019 0411 022 0,00 009 0,13 0,13 0,03 0,01 0,02 0,05 -002 0,9 0,19 -0,05 0,02 0,01 0,02 -0,11
15-64 0,03 0,08 -0,12f 1,00 -0,77 0,02 -0,27 -0,07 -0,11 -0,04 0,27 -0,03 -0,07 -0,08 -0,09 -0,17 0,06 0,09 -018 -029 -0,35 -0,13 -0,25 0,02 0,11
65+ -0,13 -0,10 -0,47 -0,77 100 -0,11 036 -0,03 -0,01 0,06 -028 -0,04 -0,02 0,04 009 0,12 -0,10 -0,07 0,04 0,12 0,32 0,92 0,19 -0,05 -0,03
BYTY 0,39 0,76 0,09 0,02 -0,11 1,00 -024 0,04 0,01 0,07 0,218 0,70 0,72 0,74 041 040 0,73 056 040 0,09 -004 0,08 0,3 -0,01 0,13
A -0,71 -0,34 -0,19 -0,27 0,36 -0,24/ 1,00 -0,23 -0,35 -0,02 -0,36 -0,20 -0,23 -0,18 -0,30 -0,27 -0,30 -0,38 0,02 0,12 0,35 -0,17 -0,10 0,08 -0,23
B -0,01 -0,18 0,11 -0,07 -0,03 0,04 -023 100 042 -049 -062 -0,23 -0,11 -0,18 -0,18 -0,08 -0,17 -0,20 -0,21 0,11 0,01 -0,08 0,05 0,09 -0,14
C 0,25 -0,08 0,22 -0,11 -0,01 0,01 -035 042 1,00 -0,23 -023 -0,13 0,02 0,01 0,06 0,09 -0,13 -0,16 -0,13 0,22 0,19 0,16 0,45 -0,13 -0,20
D 0,25 0,21 0,00 -0,04 0,06 0,07 -002 -049 -023 1,00 036 028 020 0,21 0,211 0,14 023 026 0,29 -0,01 -0,03 -0,02 -0,02 -0,01 0,18
E 0,34 045 0,09 027 -028 0,18 -0,36 -062 -023 0,36 100 044 033 0,32 032 023 041 043 029 -0,14 -029 0,13 0,00 -0,12 0,23
PAP 043 087 0,13 -0,03 -004 0,70 -020 -023 -0,13 0,28 044 100 084 084 052 050 082 o064 080 0,10 -0,08 0,15 0,45 -0,08 0,17
PLST 0,38 085 0,13 -0,07 -0,02 0,72 -023 -0,11 0,02 0,20 033 084 100 089 051 055 080 o060 055 042 0,07 0,15 0,23 -0,08 0,10
SKLO 0,38 0,89 0,03 -008 0,04 0,74 -018 -0,18 0,01 0,21 032 084 089 100 058 051 08 064 049 0,16 021 0,22 0,8 -0,11 0,13
KOV 0,36 0,59 0,01 -009 0,09 04 -030 -0,18 006 0,11 0,32 052 05 058 100 039 05 048 0,26 -0,06 -006 088 0,12 -0,14 0,14
BIO 045 0,54 0,02 -017 0,12 0,40 -0,27 -0,08 0,09 0,94 023 050 05 05 039 100 051 046 030 0,15 -006 0,17 0,86 0,00 0,18
SKO 046 093 0,05 0,06 -0,10 0,73 -0,30 -0,17 -0,13 0,23 041 082 080 083 055 051 100 068 041 -005 -021 0,17 0,96 0,22 0,16
OBJ 0,54 0,74 -0,02 0,09 -007 05 -038 -020 -0,16 0,26 043 064 060 064 048 046 068 1,00 0,31 -0,14 -022 0,15 0,94 -0,16 0,78
Papos 0,21 044 0,19 -0,18 0,04 040 0,02 -021 -0,13 0,29 029 080 055 049 026 030 04 031 100 029 0,12 0,07 0,41 -0,05 0,06
Plastos -0,11 -0,06 0,19 -029 0,2 0,09 0412 0,91 0,22 -0,01 -0,14 0,90 042 0,16 -0,06 0,15 -0,05 -0,14 029 1,00 0,53 -0,04 023 0,04 -0,18
Sklos -0,25 -0,20 -0,05 -0,35 0,32 -0,04 035 0,0 0,9 -0,03 -0,29 -0,08 0,07 0,21 -0,06 -0,06 -0,21 -022 0412 0,53 1,00 0,02 0,10 -0,07 -0,18
Kovos 0,14 0,18 0,02 -0,13 0,12 0,08 -0,17 -0,08 0,16 -0,02 0,13 0,15 0,15 0,22 0088 0,17 0,17 0,15 0,07 -0,04 0,02, 1,00 0,08 -0,09 0,03
Bios 0,22 0,5 0,01 -025 0,19 0,43 -0,10 0,05 0,15 -0,02 0,00 0,15 023 0,18 0,12 086 0,16 0,14 0,11 0,23 0,10 0,08 1,00 0,07 0,06
SKOs -0,11 -0,09 0,02 0,02 -0,05 -0,01 0,08 0,09 -0,13 -0,01 -0,12 -0,08 -0,08 -0,11 -0,14 0,00 0,22 -0,16 -0,05 0,04 -0,07 -0,09 0,07 1,00 -0,14
Objos 0,30 0,20 -0,11 0,11 -0,03 0,13 -0,23 -0,14 -0,20 0,18 0,23 0,17 0,10 0,13 0,14 0,18 0,16 0,78 0,06 -0,18 -0,18 0,03 0,06 -0,14| 1,00




3.1.1 Modely 1

Dalsim krokem v analyze bylo sestaveni modelt, jejichz nezavisle proménnymi byly
pouze HZ, OBYV, BYT, podily vékovych skupin a skupiny A-E. Zminéné modely,
pro jednotlivé slozky odpadu i KO, slouzi predevsim pro dokresleni korelac¢ni analyzy
a ziskani predstavy o tom, které druhy odpadi budou modelovatelné lépe a které
hitfe. Byly sestaveny tzv. stepwise metodou® s pomoci Minitabu 15, tato metoda byla
zvolena predevsim kvili problému se ,skorosingularitou® matice planu. Z predcho-
zich zkusenost{ kolegi z Ustavu procesniho inZenyrstvi (UPI) jsme védéli, ze tyto
modely nemaji velkou vypovidajici hodnotu. Stoji vSak za povsimnuti, Ze modely
s odpady na osobu maji velmi malé koeficienty determinace (do 15%), zkusenosti

tak byly potvrzeny.

3.1.2 Modely 2

Poté uz byly modely tvoreny vyhradné na datech z predchoziho roku (proménné A -
E byly zahrnuté také, ale pochopitelné nepopisuji ¢asovy vyvoj dat). Konkrétné tedy
byly analyzovany roky 2010-2012, rok 2013 byl vynechan pro pozdéjsi moznost kon-
troly modelli na redlnych datech. Na téchto datech byly nejdiive vytvoreny modely
zalozené na vsSech dostupnych datech, za podobnym tucelem, jako Modely 1. Tyto
modely mély za cil stanoveni mezi, kam az se lze, s matici planu obsahujici pouze
linearni ¢leny, dostat. Budeme-li brat jako kritérium hodnoceni kvality jen hodnotu
R?, jedna se o velice dobré modely. U celkovych mnozstvi odpadt se R? pohybuje
(kromé KOV a BIO) nad hranici 95 %. U mnozstvi na osobu pak (kromé plastOs
a sklOs) dosahoval koeficient determinace alespon 40 %, coz sice neni mnoho, ale
jedna se o velky progres oproti predchozim modeliim. Jednim dechem je ale nutné
dodat, ze modely obsahovaly bézné kolem 7 regresorti, coz obecné nemusi byt pro-
blém, ale v nasem pripadé by to problém byt mohl a to kviili vzajemné provazanosti

nékterych dat (multikolinearita nezdvisle proménnych).

3.1.3 Modely 3

Z predchoziho plyne, Ze pro vytvoreni pouzitelnych model bylo nezbytné, snizit
pocet regresoru. Nékteré dosud vytvorené modely se totiz neucily z dat, ale ,naucily
se‘ data, coz by pri jejich realném vyuziti mohlo mit velmi nepfijemné nasledky.
Kvili tomu byly vytvoreny skupiny proménnych, které by, pfi soucasném zahrnuti
dvou a vice z nich, mohly zpusobovat multikolinearitu. Zaroven je nutné mit na
pameéti, ze timto v zadném pripadé multikolinearita nebyla tplné vyloucena. V prvni

fazi bylo vytvoreno 5 skupin nezavisle proménnych, jejich souhrn uvadi tabulka 3.4.

2podrobnéji viz [16]
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Tab. 3.4: Skupiny nezavisle proménnych

Skupina Zahrnuté proménné

Demografické HZ, OBYV, 0-14, 15-64, 65+, BYT

OBADR A, B, C, D, E viz tabulka 3.1

Odpady PAP, PLST, SKLO, KOV, BIO, SKO, OBJ, KO
Interakce 0-14+4-65+

Mocniny druhé mocniny nezavisle proménnych

Interakcemi se zde rozumi situace, kdy zvolené proménné nemaji samy o sobé
velky vliv na zavisle proménnou, v pripadé jejich kombinace ale muze byt tento vliv
vyznamny. Tento pripad si lze predstavit tfeba na ptikladu modelovani pravdépo-
dobnosti poruchy chladnicky v zavislosti na nastavené teploté a tlaku. Pokud bude
jedna z téchto hodnot nastavena na néjaké ,rozumné“ hodnoté, Ize tu druhou ménit
prakticky libovolné a vliv na zavisle proménnou by nemél byt velky. Pokud se ale
obé tyto hodnoty budou blizit ke svym extrémim, pravdépodobnost poruchy se tim
vyrazné zvysi.

Pochopitelné nebyly zkouseny vsSechny interakce. Byla pouzita napf. interakce
zalozena na myslence, ze s narozenim vnoucat (0-14) se muze zlepsit morélka t¥idéni
odpadu u osob duchodového véku (65+).

Pri vybéru regresorii pro tyto modely uz byly pouzity vysledky dalsi korelacni
analyzy (viz ptriloha A). Konkrétné tim zpusobem, ze z kazdé skupiny proménnych
byly vybrany ty s nejvétsimi hodnotami korelacnich koeficienti. Poté byl, v Mini-
tabu, stepwise metodou sestaven model, ktery byl dale upravovan tak, aby zadny
model neobsahoval vice nez jeden regresor z kazdé skupiny. Velmi pozitivni zpravou
je, ze se pro jednotlivé druhy odpadu i KO podarilo sestavit modely objasnujici
velky podil variability.

Kromé KOV a BIO se hodnota R? u viech modelt pohybovala nad hranici 90%,
coz jsou velmi dobré vysledky. Nizsi hodnota R? (69%) u KOV byla o¢ekdvand jiz
od pocatku, na zdkladé vysledku korelacni analyzy. U BIO (83%) se pravdépodobné
projevilo to, Ze jeho sbér jesté nema v nasich luzich a héjich tak bohatou tradici.
Z dat je patrné, ze se sbérem BIO se ve zkoumaném obdobi teprve zacinalo a tak je
mozné, ze bude BIO v budoucnu lépe popsatelny. Vsechny takto vytvorené modely
tak mtizeme povazovat, z hlediska koeficientu determinace, za kvalitni.

Modely popisujici odpady na osobu vsak dopadly hiire. Modely pro SKOs a objOs
jsou jesté koeficientem determinace srovnatelné s predchozi kategorii. Problematicka
situace u plastOs byla nastinéna jiz pii tvorbé predchozich modeli. K vyraznému
zlepseni nedoslo ani u sklOs. Pro papOs, kovOs, biOs a KOs se pak mira vysvét-

lené variability pohybovala v rozmezi 45 az 55%. KOs lze srovnat s vysledky [3],
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Tab. 3.5: Piehled vyslednych modelii celkovych mnozstvi odpadu

Y OBYV09 BYT09 SKLO09 KOV09 BIO09 SKO09 OBJ09 PAP092 R?
PAP ° . 96,7
PLST ° ° 92,9
SKLO ° 95,3
KOV ° ° 69,6
BIO ° ° 83,7
SKO ° 99,0
OBJ . . 97,6
KO ° 98,4

xxx09 - tdaj xxx z predchoziho roku, PAP092 - druhd mocnina PAP z ptredchoziho roku

v nasem priipadé je hodnota koeficientu determinace cca o 20% horsi, to vzhledem
k uzsimu spektru nezavisle proménnych miizeme povazovat za povzbuzujici. Jako
velky problém se vSak jevi, ze vétsina z téchto modelii pouziva jako regresor pouze
udaj o produkci daného odpadu na osobu v predchozim roce (polovina z nich pfitom
v prvni i druhé mocniné). Pokud se u takovychto modeli nebude nijak zdsadné ménit
jejich casovy vyvoj, nemuselo by jit o fatalni problém. Zméni-li se vSak tyto trendy
dramaticky béhem kratkého c¢asového obdobi, mohou byt vysledky velmi nepresné.

Celkové jsou tyto hodnoty srovnatelné nebo dokonce lepsi, nez u Modely 1 a Mo-
dely 2, hlavné ale s lepsimi vlastnostmi, coz byl hlavni dtivod jejich tvorby.

Na obrazcich 3.3 a 3.4 je vidét ukazka grafické interpretace regresniho modelu,
konkrétné modelu pro PAP. Obrazek 3.5 pak porovnava realné hodnoty pro rok 2013
s hodnotami, které poskytl model 3 pro PAP (s daty z roku 2012).
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Surface plot of model for PAPp
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PAPDS2

Obr. 3.3: Grafické znazornéni regresniho modelu pro PAP - Surface plot

Contour Plot of PAPp vs OBYV; PAP092
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Obr. 3.4: Grafické znazornéni regresniho modelu pro PAP - Contour plot
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Obr. 3.5: Srovnani redlnych a predikovanych hodnot PAP pro rok 2013

3.2 Analyza modelu

Dosud byly vytvorené modely kvalitativné popisovany ,pouze® z hlediska koefici-
entu determinace. PTi tvorbé modelu je také dulezité zkoumat vliv odlehlych bodu
(outliers) a tzv. vlivnigch bodi (leverage points). Za odlehly je bod povazovan, po-
kud je jeho stfedni hodnota jina, nez udava model. Vlivné body se pak vyznacuji
tim, Ze se u nich hodnoty nezavisle proménnych znac¢né lisi od ostatnich pozorovani
[16]. Analyzovan bude model pro PAP, u ostatnich modeli by tento proces probihal
podobnym stylem.

Jako zakladni model byl pouzit vysledny model z predchozi ¢asti, jehoz tvar je
uveden na obrazku 3.6 a grafy standardizovanych rezidui na obrazku 3.7. Pti po-
hledu na tyto grafy vidime ,esovity“ prubéh rezidui znamenajici (v nasem pripadé)
vétsi Spicatost, nez u normalniho rozdéleni. Tuto interpretaci potvrzuje i histogram.
Postupnym odstranovanim pozorovani dokdzeme ,hrubou silou® dosdhnout toho,
ze rezidua maji normalni rozdéleni. Uvedenym zptisobem také samoziejmé zvysu-
jeme koeficient determinace, ale v tomto pripadé nejde ani tak o zlepsovani modelu,
jako spise prizptsobovani dat modelu. Takovyto model pak nema velky informacni

prinos.
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The regression equation is

ERF = - 533 + 0,036&7 OBYV + 0,000432 PAP092
Predictor Coef SE Coef I B
Conatant -532,53 43,57 -12,22 0,000
OBYV 0,0366791 0,0006513 56,32 0,000
ERFO92 0,000431%1 0,00002555 16,91 0,000
5 = 816,196 R-5q = 96,7% ER-Sg(adi) = 96,7%

Obr. 3.6: Rovnice modelu PAP
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Obr. 3.7: Grafy rezidui modelu PAP
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Unusual Cbservations

Oba OBYV ELP Fit SE Fit Residuzl St Resid
12 3713989 7738,2 13226,9 209,1  -5438,8 -6, 96X
30 40196 27938 982,3 33,1 1831,5 2,25k
37 97585  1115,1  3051,1 48,0  -1936,0 -2,32R
55 22934  2389,1  418%9,1 83,7 -1820,1 -2,24R
77 29305 4377,7 590,0 34,9 3787,7 4,64E
a7 42176  2924,3  1044,8 33,0 1877,4 2,30k

123 335425 10201,2 11964,2 183,3 -1763,0 -2, 27X

135 1249026 58602,5 55532,5  421,3 3070,0 4,39EX

153 38476  1104,3  8012,9  424,6  -6908, -9,91EX

182 121458  2056,9  3942,2 59,5  -1835,4 -2,32R

218 371371 10711,8 13347,6 203,2 -2635,% -3,33RX

238 10286  2831,7 978,28 33,1 1852,9 2,27R

289 22552 3049,5 295,1 35,7 2754,4 3,32R

283 28943 3282,4 648,7 35,4 2643, 6 3,24R

303 42637  4010,8  1068,3 33,0 29432,5 3, 61R

329 333579 12063,2 12152,3 169,%8 -89,1 -0,11 X

341 1257158 63117,9 60411,9  468,1 2706,1 4,05EX
B8 121699  6386,3  3949,4 59,7 2436,8 2,99R

424 378965 10725,0 13263,1 196,7 -3138, -3, 96X

435 154786 13227,3  5261,9 74,1 7965, 4 9,20k

442 40212 2848, 6 977,0 33,1 871,5 2,29R

489 30429 3610,8 £30,4 34,7 2980, 4 3, 65R

509 43323 4948,5  1126,0 33,1 820,5 4,62R

535 329981 17251,9 12183,7 158,3 5053, 2 §,31RX

547 1241664 61007,4 &2217,4 546,4 -1210,0 -2,00 X

E denctes an cbservation with a large standardized residual.
¥ denctes an cbservation whose X walue gives it large leverage.

Obr. 3.8: Odlehla a vlivna pozorovani modelu PAP

Pozorovani s velkymi standardizovanymi rezidui pro nas mohou byt také pti-
nosna, protoze poukazuji na pripady, kdy se zavisle proménné nechovala ve shodé
s modelem, tedy ve shodé s chovanim populace. Velké reziduum tak muze upozornit
na pripady, kde je mnozstvi shromazdéného odpadu odlisné od ocekavaného chovani.
Jednotlivé ORP si pak mohou napf. vyménit informace o tom, jak 1épe motivovat
obc¢any k tridéni daného druhu odpadu. U rozebiraného modelu pro PAP mé nej-
vétsi zaporné standardizované reziduum Slany (v roce 2009) a nejvétsi kladné pak
Ceské Budgjovice (2012), interpretaci diivodii viak ponechdme odbornikiim.

Nenormalita rezidui je samoziejmé neprijemnd v tom, Ze znamend nesplnéni
predpokladi linedrniho regresniho modelu. Tedy testy vyznamnosti jednotlivych
koeficienti nemuseji byt tiplné korektni. Pokud se vsak podivame na linearni regresi
z pohledu numerického, jako na metodu nejmensich ¢tvercli, maji modely s vyso-
kymi koeficienty determinace jisté vypovidajici hodnotu. Pro vypocet koeficientu

determinace totiz neni pozadovano normalni rozdéleni.
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4 ZAVER

Obsahem kapitoly prvé, prace kterou laskavy c¢tenar pravé drzi ve svych rukou, je
shrnuti dosud dosazenych a publikovanych vysledkt v oblasti pristupu predikovani
KO. Jsou zde popsana kritéria, podle kterych se pouzivané modely cleni a nasledné
jsou uvedeny priklady zkoumanych studii.

analyze a také kratka exkurze do taji korelac¢ni analyzy.

Dtive uvedené poznatky pak byly vyuzity pfi tvorbé regresnich modeli pro jed-
notlivé druhy KO a také jejich prepoctii na osobu. Vytvorené modely velmi dobte
vyhovuji pozadavkim na rozlicnost zahrnutych regresort pri zachovani vysokych
koeficientii determinace. Konkrétné u celkovych mnozstvi se 6 z 8 modeli mize
honosit koeficientem determinace presahujicim hodnotu 90 %. Nejhorsi model pak
vysvétluje kolem 70 % variability, coz je stale dobry vysledek. U odpadu na osobu
se pak vétsina modelu pohybuje nad hranici 45 %, coZ uz neni tak dobré, ale jedna
se o ocekavany vysledek.

Na zavér byla zkouména rezidua vybraného modelu. Pritom doslo k nepiijem-
nému zjisténi v podobé poruseni predpokladu na normalitu rozdéleni rezidui, né-
které testy tak nemohou byt korektné provedeny. I presto vSsak budou vytvorené
modely pouzitelné pro nastroj JUSTYNA, protoze linedrni regresi lze interpreto-
vat také z numerického pohledu, jako metodu nejmensich ¢tverci. Tudiz podminka
normality rezidui, ktera nas limituje v oblasti matematické statistiky neni v oblasti
numerickych metod vyzadovana.

Jak si jisté pozorny ctenar povsiml, vysledky této prace jsou spise jakymsi prvnim
kruckem ve vyvoji, nez ¢imkoliv jinym. A to jak z pohledu hloubky zkoumani dané
problematiky, tak i z pohledd pozadavki kolegit z UPL Bylo by tedy vhodné na
dosazené vysledky navazat a pokusit se tak celou snahu posunout o dalsi krok vpred.

Hlavnimi pfinosy pro autora samotného byly hlubsi seznameni se statistickym
softwarem, prace s realnymi daty a pozadavky, jejich korigovani a v neposledni radé
ilustrace pojmu uvadénych ve vyuce na realnych prikladech.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

1 vektor jednicek

1 jednotkova matice

X’ transponovana matice

EY stfedni hodnota ndhodné veli¢iny Y
| a |l norma vektoru u

cov (X,Y) kovariance X a Y

var Y rozptyl nahodné veli¢iny Y

CSU Cesky statisticky trad

GM Grey model

GMC Grey model s konvolu¢nim integralem

ISOH Informacni systém odpadového hospodarstvi
KO komunalni odpad

OH odpadové hospodarstvi

ORP obec s rozsitenou plisobnosti
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B.2 Srovnani odhadi s reaAlnymi daty pro rok 2013
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