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ANOTACE

Cilem této diplomové prace je Analyzovat a vizualizovat IoT data pro podporu rozhodovani
v konkrétné vymezenych oblastech. Prvni ¢ast prace se vénuje teoretickému vymezeni
zakladnich pojmii, jako jsou oteviena data, IoT =zafizeni a analytické pfistupy k jejich
zpracovani. Nasleduje prakticka cast, kterd zahrnuje analyzu prostorové a asové distribuce
uzivatelt Twitteru na Gzemi Spojenych stati americkych a zpracovani simulovanych IoT dat
zamétenych na oblast Greater Melbourne v Australii. Dale je vytvofena syntetickd datova sada
pro modelové scénafe v logistice. Soucasti prace je predzpracovani dat, aplikace vybranych
analytickych metod a vizualizace vysledki pomoci dostupnych nastroji. Diplomova prace je

zakonc¢ena shrnutim dosazenych vysledkt a diskusi o omezenich pouzitych dat a metod.
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TITLE

Analysis and Visualization of IoT Data for Decision Support

ANNOTATION

The objective of this master thesis is to Analyze and visualize loT data to support decision-
making in specifically defined areas. The first part of the thesis focuses on the theoretical
background, including concepts such as open data, IoT devices, and analytical approaches to
data processing. The practical part includes the analysis of digital activity based on Twitter data
from the United States, the processing of simulated [oT data related to the Greater Melbourne
area in Australia, and the creation of a synthetic dataset for modeling logistics scenarios. The
thesis involves data preprocessing, the application of selected analytical methods, and the
visualization of results using available tools. The thesis concludes with a summary of the

achieved results and a discussion of the limitations of the used data and methods.
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UvVoD

Rozvoj technologii internetu véci (IoT) a rostouci dostupnost prostorovych dat oteviraji nové
moznosti pro analyzu a podporu rozhodovani. Data generovand senzory, mobilnimi zafizenimi
a dal$imi zdroji obsahuji nejen ¢asové, ale i geografické informace, které mohou byt vyuzity
pro lepsi pochopeni riznych jevl a optimalizaci provoznich ¢innosti. Pro efektivni vyuziti
téchto dat je vSak nutné zvladnout cely proces od jejich sbéru a piedzpracovani az po analyzu

a vhodnou formu vizualizace.

Cilem této prace je analyzovat a vizualizovat IoT data sdlrazem na jejich vyuziti
v rozhodovaci podpofe. Prace kombinuje vyuziti otevienych datovych zdroji a modelové
vytvofenych syntetickych dat, pfiCemZz k analyze a prostorovému zpracovani dat jsou
vyuzivany bézn¢ dostupné nastroje. Diiraz je kladen na praktickou aplikaci zakladnich metod
v dostupnych softwarovych prostfedich a realistické zhodnoceni moznosti i omezeni takto

provadénych analyz.

V ramci price byly realizovany tfi samostatné ptiklady. Prvni ¢ast se zameéfila na
casoprostorovou analyzu aktivity uZivatelt Twitteru na izemi Spojenych statii americkych, a to
na zaklad¢ rozsahlého otevieného datasetu. Druha ¢ast se vénovala analyze dostupnosti
serverové infrastruktury v oblasti Greater Melbourne, kde byla kombinovéna simulace
rozmisténi uZivatelll sredlnymi daty o lokalizaci serverti. Tieti Cast prace se zaméfila na
modelovy piiklad logistické analyzy v Kralovéhradeckém kraji, kdy byl vytvofen synteticky

dataset jizd a nasledn¢€ analyzovany variantni trasy v prosttedi ArcMapu.

Prostorové analyzy a kartografické vizualizace byly realizovany pievazné v prosttedi ArcMap
s vyuzitim zékladnich analytickych funkci, pfi¢emzZ pro préci s daty byl pouZit i Python. Prace
kladla diraz na procesni stranku analyzy — od pfipravy dat, jejich zpracovani aZ po interpretaci
vysledki — a reflektovala redlné limity souvisejici s kvalitou, uplnosti a strukturou dostupnych
dat. Vystupy byly vizualizovany formou map a grafii, které mély slouzit jako nazorny podklad

pro rozhodovani v jednotlivych scénatich.

Hlavni ambici prace bylo ukazat, Ze i pfi vyuZiti otevienych ¢i syntetickych dat a zdkladnich
analytickych nastroji je mozné ziskat uzite¢né poznatky vyuzitelné pro rozhodovaci procesy.
Zaroven prace upozornila na nezbytnost peclivého pfistupu k datiim a na védomi omezeni,

ktera s jejich charakterem souviseji.



1 INTERNET VECI JAKO ZDROJ DAT VCETNE
PROSTOROVYCH

Internet véci (IoT) pfedstavuje propojeni fyzickych zafizeni a senzorG prostiednictvim
internetu, coZ umoznuje shromazd’ovani, pfenos a analyzu dat v redlném case. Tento koncept
zahrnuje rizna zafizeni, kterd bez nutnosti lidského zasahu interaguji a predéavaji informace,
coz dnes pronikéd do oblasti jako primysl, zdravotnictvi a stale vice 1 do dopravy (IoTPORT,

2020).

1.1 Typy dat v oblasti IoT

S rostoucim poctem IoT zafizeni roste i mnozstvi dat, kterd tato zafizeni neustdle generuji.
Aby bylo mozné tato data efektivné vyuzit, je dalezité je spravné klasifikovat a analyzovat.
Existuje obrovské mnozstvi riznych typi senzorovych dat, kterd se liSi svou strukturou,
vlastnostmi, naroky na zpracovani i ucelem, pro ktery jsou sbirdna. Neexistuje vSak zadné
jednotné c¢lenéni, které by platilo univerzadlné pro vSechny systémy. Spravné tfidéni
a porozuméni jednotlivym kategoriim dat je proto kli¢ové pro jejich efektivni vyuziti v riznych

IoT oblastich (Abba Ari a kol., 2024).

Nejbéznéjsim typem IoT dat jsou senzorova data, ktera tvoii zdklad celého ekosystému
chytrych zafizeni. Senzory neustéale sleduji okolni prostfedi, méfi riizné hodnoty a umozZiiuji
automatizaci procest bez zasahu Clovéka. Diky nim mohou chytré systémy rychle reagovat
na zmény, at’ uz jde o Upravu teploty v mistnosti, optimalizaci primyslovych stroji nebo
predikci adrzby zatizeni. Dle Abba Ari akol. (2024) existuje nekolik klicovych kategorii

senzorovych dat, které se 1i8i podle uc€elu, zplisobu sbéru a metod zpracovani.

Enviromentalni senzorova data zahrnuji méfeni fyzikalnich veli¢in v prostfedi, jako jsou
teplota, tlak, kvalita vzduchu, vlhkost apod. Pouzivaji se napiiklad v chytrych domacnostech,

meteorologii a zem&délstvi (Abba Ari a kol., 2024).

Primyslova a automatizaéni senzorova data sleduji vibrace stroji, teplotu motori
nebo spotiebu energie. Pomahaji odhalovat zdvady dfive, nez se stanou problémem, coz Setii

naklady na opravy (Abba Ari a kol., 2024).

Pohybova a polohova senzorova data vyuzivaji akcelerometry, gyroskopy a GPS senzory pro
sledovani pohybu a polohy zafizeni. Tyto senzory se bézn¢ vyuzivaji v chytrych telefonech,

autonomnich vozidlech a nositelnych zatizenich (Abba Ari a kol., 2024).
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Energeticka a sitova senzorova data mé&fi spotiebu elektiiny, vody, plynu nebo stav baterii
v loT zafizenich. V chytrych méstech pomahaji zlepSovat distribuci energie a snizovat zbyte¢né

plytvani. (Abba Ari a kol., 2024).

Bezpec¢nostni a identifikaéni senzorova data vyuzivaji RFID cipy, NFC a biometrické
senzory pro kontrolu pfistupu nebo platby. Vyuzivaji se naptiklad ve firemnich budovach pro
vstup pomoci ¢ipové karty nebo v logistice pro sledovani pohybu zasilky (Abba Ari a kol.,
2024).

1.2 Vyuziti IoT v dopravé
V dopravé IoT vyuziva senzory ke sledovani parametrd, jako jsou rychlost, poloha ¢i stav
vozidla. Diky kombinaci téchto dat aloT algoritml lze efektivné fidit dopravni tok,
optimalizovat energetickou spotiebu a zajiStovat bezpecnost na silnicich, ¢imz se zvySuje
plynulost dopravy a snizuje riziko nehod. Jednou z hlavnich vyzev, na kterou se loT v doprave
zaméfuje, je prevence nehod a efektivni fizeni provozu. Diky propojenym vozidlim (tzv.
»smart cars®), kterd komunikuji mezi sebou is okolni infrastrukturou, mohou systémy
poskytovat v redlném case data o aktudlni dopravni situaci. Tato data zahrnuji informace

[ 24

dopravnimu provozu (Nawara a Kashef, 2021; Shah a kol., 2022).

IoT v dopravé vyuziva rGzné Urovné automatizace, od asistovanych fidi¢skych systémil
(ADAS), které upozoriiuji na potencidlni rizika, aZ po zcela autonomni fizeni, kde vozidla
zvladaji cestu bez zasahu Clovéka. Zaroven IoT pfispiva k lepSimu porozuméni dynamiky
okolniho prostiedi a stavii vozidel pomoci senzort sledujicich naptiklad tlak v pneumatikach
nebo spotiebu paliva, coZ pfispiva k prevenci necekanych poruch. Timto zptisobem IoT nejen
zvySuje bezpecnost, ale také podporuje rozhodovani fidi¢lh a umoznuje efektivnéjsi vyuziti

dopravni infrastruktury (Shah a kol., 2022).

Dalsim ptinosem IoT v dopravé je podpora prediktivni udrzby, kterd umozZiuje sledovani stavu
vozidel a infrastruktury pomoci rtiznych senzorti. Tyto senzory dokdZou zaznamenavat
informace o opotiebeni soucastek, vibracich ¢i teplotnich zménach, coz pomaha piedchazet
porucham a sniZzuje néklady na udrzbu. Kombinaci téchto dat s algoritmy strojového uceni
mohou systémy piedpovédét, kdy je potieba idrzba nebo vymeéna komponent, ¢imz se zvysSuje

bezpecnost a efektivita dopravy (Safari Bazargani a kol., 2021).

V ¢lanku Nawara a Kashef (2021) popsali ptinos IoT pro systémy doporuceni (IoT-CARS).

Tyto systémy shromazd’uji data o preferencich uzivateld, jejich poloze a okolnich podminkéach,
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aby poskytovaly personalizovana doporuceni, naptiklad ohledn¢ ideélni trasy nebo vhodného
dopravniho prostfedku v zévislosti na aktualni situaci. [oT-CARS tak zlepSuji uzivatelskou

zkuSenost a pomahaji optimalizovat plynulost dopravy.

IoT piinasi do dopravy rGzné inovativni aplikace, které zlepSuji bezpecnost a efektivitu
provozu. Chytré parkovaci systémy vyuzivaji senzory ke sledovani obsazenosti parkovacich
mist, coz fidi¢im pomdha rychleji najit volnd mista a snizuje tak dopravni zacpy. Ovladani
dopravnich svétel a kiizovatek v realném Case pomoci loT umozituje pfizptisobit nacasovani

svétel aktualnimu provozu, coz zlepsuje plynulost a zkracuje ¢ekaci doby na semaforech. Diky

[ 24

a kol., 2023).

12



2 METODY SBERU, UKLADANI A ANALYZY DAT
V PROSTREDI 10T - ZAKLADNI CHARAKTERISTIKA

Internet véci ptinasi revoluci do zptisobu sbéru a vyuzivani dat. Zatizeni [oT vybavena senzory
mohou automaticky sledovat a shromazd’ovat obrovské mnozstvi informaci z riznych
prostiedi, coz pfinasi piesné a aktualni poznatky potitebné pro zlepseni rozhodovacich procesii
a provozni efektivity v oblastech jako prumysl, doprava, zdravotnictvi nebo chytrd mésta. Aby
tato data méla skute¢nou hodnotu, nestaci je jen sbirat — dilezité je také zajistit jejich spolehlivy
ptenos, bezpecné ukladani a efektivni analyzu. Kli¢ovou roli zde hraji moderni metody sbéru

dat, které umoziuji pracovat s daty rychle, pfesné a bezpecné (Dusun, 2024).

2.1 Metody sbéru IoT dat
Zakladem sbéru IoT dat jsou senzory, které monitoruji rizné fyzikalni jevy a prevadéji je na
digitadlni data. Tyto senzory jsou zdsadni soucasti IoT ekosystému, protoZze umoziiuji sbér
informaci o zafizenich, prostiedi nebo uzivatelich. Mezi ptiklady bézné pouzivanych loT

senzoru patii naptiklad:(Dusun, 2024)

e Teplotni senzory — sleduji teplotu okoli, vyuzivaji se v meteorologii, primyslu nebo

chytrych domacnostech.

e Senzory spotieby energie — méfi spotiebu energie, vody aplynu, pomahaji

optimalizovat provoz primyslovych systému nebo chytrych domécnosti.

e Pohybové senzory - detekuji piitomnost apohyb objektd, uplatiuji se

v bezpecnostnich systémech, chytrém osvétleni nebo autonomnich vozidlech.

2.1.1 Pi'enos dat pomoci komunika¢nich protokoli
Po sesbirani je nutné data efektivné prenést do centralizovanych systémi. loT vyuziva riizné
komunika¢ni protokoly, jako jsou Wi-Fi, Bluetooth, Zigbee nebo specializované sité typu LoRa
a NB-IoT. Vybér vhodného protokolu z&visi na narocich aplikace — prenosové rychlosti, dosahu
nebo energetické efektivit¢ (WebbyLab, 2025). Jednim z ptikladli zafizeni, které usnadnuje
efektivni pienos dat v prostiedi IoT, je DSGW-510 KNX Zigbee Gateway. Diky podpote vice
protokolll mize tato jednotka efektivné fidit komunikaci mezi zafizenimi a tim zvySovat

flexibilitu a efektivitu sité (Dusun, 2025).

2.1.2 Kvalita prenosu a integrace IoT dat
Po sbéru senzorovych dat je klicové zajistit jejich spolehlivy pfenos a naslednou integraci do

[oT infrastruktury. Zatimco vybér vhodného komunikacniho protokolu (napt. MQTT, Zigbee)
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ovliviiuje efektivitu pfenosu, neméné diilezita je i kvalita a pfesnost pfenasenych dat, které hraji

klicovou roli pfi jejich ndsledném zpracovani a analyze (WebbyLab, 2025).
Mezi klicové faktory ovliviiujici kvalitu pfenosu IoT dat patii: (Abba Ari a kol., 2024)
e latence a rychlost prenosu — zpozdéni mize byt problémem pro aplikace vyzadujici
okamzitou odezvu (napt. chytré dopravy, priimyslova robotika),

e Sum a nepresnosti — senzory mohou produkovat zkreslend nebo chybné data, ktera je

nutné filtrovat ¢i dopliovat,

e ztratovost a bezpecnost dat — prenaSena data mohou byt ovlivnéna vypadky, ruSenim

signalu nebo kybernetickymi utoky.

Pro zvysSeni pfesnosti a spolehlivosti se Casto vyuzivaji techniky fuze dat, které kombinuji
informace z vice senzorti. Napt. Kalmanovy filtry nebo Bayesovské metody pomahaji snizovat

Sum a ov¢tit kvalitu vstupnich dat (Krishnamurthi a kol., 2020).

Nasledujici schéma (viz Obrazek 1) znazoriiuje jednotlivé faze zpracovani loT dat — od
odstranéni Sumu (Data Denoising) a detekce odlehlych hodnot (Outlier Detection) po doplnéni

chybéjicich dat (Missing Data Handling) (Krishnamurthi a kol., 2020).

loT Data Analysis

Solution Approaches Platforms

[ Deep Learning ] [ Cloud Computing ]

] [ Fog Computing ]

[ Machine Learning

[ Artificial Intelligence ] [ Edge Computing ]

\ [ Knowledge Generation & Decision making ] /

[ loT Data Fusion ]
4 . ™
loT Data Processing

) G Outlier Missing Data Data
E Detection Imputation Aggregation
1 S/
loT Sensor Data
loT Sensors , Actuator, Devices

Obradzek 1: Zakladni architektura pro zpracovdni dat ze senzort loT, fuzi dat a analyzu dat
Zdroj: (Krishnamurthi a kol., 2020)
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2.2 Metody a technologie pro ukladani dat v prostiedi [oT
Internet véci vytvaii rozsahlé objemy dat, které vyzaduji zdatné a spolehlivé strategie pro
ukladdani a spravu. Vzhledem k tomu, Ze mnozstvi zafizeni a aplikaci roste, je nezbytné
navrhnout systémy, které zarucuji nejen bezpeéné uchovavani dat, ale také jejich rychlé
zpracovani a okamzitou dostupnost. Ptevladajici metodiky pro ukladani dat v IoT zahrnuji

centralizované a distribuované techniky, z nichz kazda ma odlisné vyhody a specializované

aplikace (Cruz Huacarpuma a kol., 2017; Liu a kol., 2019).

2.2.1 Centralizované a distribuované ulozisté dat
Centralizované ukladani dat, asto realizované prostfednictvim cloudovych platforem jako
Microsoft Azure, umoziuje agregaci dat v jediném tlozisti, které nasledn¢ podporuje jejich
analyzu a spravu. Tato metodika poskytuje Skalovatelnost, integraci riznorodych aplikaci IoT
a spolehlivé zabezpeceni. Diky konsolidovanému ramci je vhodnd zejména pro aplikace
vyzadujici robustni zpracovani dat. Naopak, tento model mize byt omezen vyssi latenci

a zavislosti na ptipojeni k internetu (Liu a kol., 2019).

Distribuované ulozisté dat predstavuje flexibilnéjsi alternativu, kdy jsou data uloZena
v nékolika decentralizovanych uzlech. Tato strategie zvySuje dostupnost dat, snizuje zatéz
centrdlnich serverii a odolava vypadkim. Je obzvlasté vhodna pro aplikace IoT s pozadavkem
na nizkou latenci avysokou dostupnost vrealném case, napiiklad u primyslovych

vvvvvv

implementaci a fizeni (Cruz Huacarpuma a kol., 2017).

Kombinace centralizovanych a distribuovanych metod prostiednictvim hybridnich modelt
umoziuje vyuZzivat vyhod obou pfistupil. Centralizované modely nabizeji analytickou podporu,
bezpecnost a dlouhodobé ukladani, zatimco distribuované systémy zajiStuji nizkou latenci
a dostupnost v redlném case. Hybridni pfistupy, napiiklad kombinace NVM (Non-Volatile
Memory) a SSD, umoziuji efektivni ukladani ¢asovych dat a optimalizaci vykonu i redundance

(Cai a kol., 2021).

2.2.2 Technologie ukladani dat v IoT prostiedi
Mezi nejvyznamnéj$i technologie patti cloudové platformy, jako jsou Microsoft Azure, AWS
a Google Cloud, které nabizeji centralizované ukladani dat s podporou pokrocilé analyzy.
Distribuované databaze, napiiklad Apache Cassandra, umoziuji nizkou latenci a vysokou

dostupnost dat v realném Case. Edge computing zafizeni, jako je Raspberry Pi nebo NVIDIA
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Jetson, umoznuji lokalni zpracovani dat a minimalizuji zavislost na centrdlnich systémech

(Jyothi, 2022; Borra, 2024).

Microsoft Azure IoT nabizi vykonné néstroje pro spravu, analyzu a bezpecné ukladani dat.
Technologie jako Azure IoT Hub podporuji spolehlivou komunikaci mezi zafizenimi
a cloudem, coz je zasadni pro aplikace vyzadujici rychlé a presné zpracovani dat. Platforma
Azure IoT Central umoziiuje rychlé nasazeni projektti diky Sablondm a integrovanym
analytickym nastrojim. Pro oblasti s omezenym pfipojenim je vhodnym feSenim Azure IoT

Edge, ktery umoznuje analyzu dat pifimo na zatizeni (Borra, 2024).

Apache Cassandra je open-source NoSQL databaze optimalizovana pro rozsahlé datové
objemy s diirazem na dostupnost a Skalovatelnost. Diky své peer-to-peer architektuie bez
jednoho bodu selhani je vhodna pro IoT aplikace spozadavkem na nizkou latenci
a spolehlivost. Cassandra vyuziva replikaci mezi uzly a mechanismy pro udrZeni konzistence.
Flexibilni ukladani dat do sloupcovych struktur je idedlni pro zdznamy casovych fad. Diky
podpoie jazyka jako Python nebo Java se snadno integruje do aplikaci. V praxi se uplatituje

hlavné v prediktivni Gdrzbé a zpracovani dat generovanych chytrymi mésty (Jyothi, 2022).

2.3 Metody analyzy v prostredi IoT dat
Internet véci produkuje obrovské mnozstvi dat zrdznych senzord, chytrych zafizeni
a prumyslovych systémi. Aby tato data méla skutecnou hodnotu, je potieba je zanalyzovat — to
umoziuje zlepSeni vykonu zafizeni, automatizaci procest a rychlejsi, efektivnéjsi rozhodovani.
Bez kvalitni analyzy by Slo jen o nestrukturovany tok informaci, ktery by se dal jen tézko
vyuzit. Velkou vyzvou je proto najit zplisoby, jak data ukladat, zpracovavat a vyhodnocovat tak,
aby to bylo co nejrychlejsi, efektivni a dobfe ptizplisobitelné riznym oblastem (Mijuskovic

a kol., 2021; Andriulo a kol., 2024).

2.3.1 Predzpracovani dat pro analyzu a vizualizaci
Predzpracovani dat je dlezitym krokem pfi praci s daty z prostfedi internetu véci. Data z [oT
zafizeni vznikaji Casto v redlném case, a proto mohou byt neuplnd, nepfesnd nebo obsahovat
chyby. Aby je bylo mozné déle analyzovat a vizualizovat, je potfeba je nejprve upravit do
vhodné podoby. Jak upozornuje ¢lanek (Sirisha a kol., 2023), kvalita téchto dat ma zasadni vliv

na cely analyticky proces. Je zasadni, aby byla data pfesnd, Gplné, konzistentni a relevantni.

V situacich, kdy data pochazeji z riznych senzori a zatfizeni s odliSnou kvalitou vystupt, je

o 24

pouzit metody, které pomahaji vybirat spolehlivé zdroje dat, spojovat datové toky a zamétit se
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jen na ty informace, které jsou skute¢né dilezité. Ti navrhuji feSeni UniPreCIS, které umoziuje

zpracovavat data pfimo na zatizenich na okraji sité (edge), diky cemuz se zrychluje cely proces.

Ptedzpracovani dat je také diilezité pii vyuzivani metod strojového uceni. Podle Krzysztona
a kol. (2024) mtze mit naptiklad odstranéni duplicit, doplnéni chyb¢jicich hodnot, uprava
meéftitek apod. zasadni vliv na to, jak dobfe bude naslednd analyza fungovat. Tyto kroky jsou
béznou soucasti pripravy dat a jejich spravné provedeni je nezbytné pro dosazeni spolehlivych

vysledka.

Kvalita dat je zakladnim ptedpokladem pro smysluplné vyuziti datové analyzy Mezi

vvvvvv

e presnost — jak dobfe data odpovidaji redlnym hodnotam,

e uplnost — zda jsou vSechny potfebné informace zaznamenany,

e konzistence — jestli spolu data vzdjemné souhlasi a neobsahuji rozpory,
e vdasnost — jak aktudlni jsou data ve vztahu ke konkrétnim potiebam,

e relevance — zda jsou dat opravdu uzitecna pro zamysleny ucel.

Predzpracovani dat v IoT slouzi k tomu, aby byla surova data upravena do takové podoby,
ktera je vhodna pro dal§i analyzu nebo vizualizaci. Jde o soubor krok, jejichZ cilem je zvysit
kvalitu a srozumitelnost dat. Mezi nejcastéjsi metody patii nasledujici postupy: (Sirisha a kol.,

2023; Krzyszton a kol., 2024)

a) Cisténi dat
Odstranuji se chybné, netplné ¢i nadbytecné zdznamy — napf. duplicitni fadky, chybé&jici
hodnoty nebo nesmysIné GPS soufadnice.

b) Uprava formatu dat (transformace)

Data se prevadi do jednotné a zpracovatelné formy. Jde naptiklad o pfevod textovych kategorii

na ¢isla nebo sjednoceni ¢asovych udaji.
¢) ZjednoduSeni a vybér dat

Redukce objemu dat bez ztraty podstatnych informaci — napt. odstranéni nepotiebnych sloupcti,

vybér zaznamt dle ¢asové nebo mistni relevance.
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d) Sjednoceni dat z riiznych zdroji (integrace)

Pokud data pochazeji z vice zatizeni, je nutné je sjednotit. Tento krok zahrnuje sladéni formatu,

struktury i ¢asovych udajt, aby bylo mozné s daty pracovat jako s jednim celkem.
e) Diskretizace a vzorkovani

Hodnoty se prevadéji do kategorii (napft. teplota na nizka/sttedni/vysoka). Vzorkovani slouzi

k vybéru mensiho, ale reprezentativniho souboru dat.

Zavedeni téchto krokti ma zasadni vyznam pro zvySeni spolehlivosti a hodnoty analytickych
a vizualizacnich procesii, které jsou na kvalité vstupnich dat silné zavislé (Sirisha a kol., 2023;

Krzyszton a kol., 2024).

2.3.2 Pristupy k analyze v prostiedi internetu véci
V prostiedi [oT existuji dva ptistupy k analyze dat: cloud computing a edge computing. Cloud
computing vyuziva vzdalené servery, jako jsou Google Cloud, Microsoft Azure nebo AWS,
kde dochazi k centralizovanému zpracovani dat. Tento pfistup je idealni pro naro¢né operace,
jako je vyuziti strojového uceni nebo prace s velkymi objemy dat. Nevyhodou ale mize byt

vysS§i latence a nutnost stabilniho internetového ptipojeni (Andriulo a kol., 2024).

Naopak Edge computing pfesouva analyzu dat co nejblize k mistu jejich vzniku, tedy pfimo
na [oT zafizeni nebo na blizké servery. Diky tomuto piistupu se snizuje latence a data se mohou
zpracovavat v realném Case. Omezeni piinasi v oblasti vypocetniho vykonu zatfizeni, a proto se

¢asto kombinuje s cloud computingem (Mijuskovic a kol., 2021).

Kombinace Cloud a Edge computingu spojuje vyhody obou piistupii — edge computing
zajistuje rychlé reakce, zatimco cloud poskytuje vykonné analytické nastroje a dlouhodobé

ukladani dat (Mijuskovic a kol., 2021; Andriulo a kol., 2024).
Real-time vs. davkové zpracovani dat

Real-time analyza dat v prostiedi internetu véci hraje klicovou roli ve vSech aplikacich, které
vyZaduji okamZitou reakci na piijata data. Patii sem naptiklad autonomni vozidla, zdravotnické
monitorovaci systémy nebo primyslova automatizace, kde 1 minimalni zpozdéni muize mit
zasadni dopad. Tento pfistup umoznuje okamzité zpracovani informaci, aniz by bylo nutné je
nejdiive ukladat a pozdé¢ji analyzovat. Diky tomu lze rychle detekovat zmény, pfedchazet

porucham a efektivné reagovat na aktualni situace (Abolhassani Khajeh a kol., 2023).

Real-time analyzu Ize rozdélit do dvou hlavnich typt, které se 1isi podle toho, jak pfisné jsou

pozadavky na rychlost zpracovani dat. Hard real-time — utéchto systémil je okamzité
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zpracovani dat klicové. Piikladem mohou byt bezpe€nostni systémy v autonomnich vozidlech

nebo dulezité zdravotnické pristroje (Malik a kol., 2019).

Soft real-time — tyto systémy sice také vyzaduji rychlé zpracovani, ale mensi zpozdéni
neohrozi jejich funkcionalitu. Typickym ptikladem mize byt chytry termostat, které reguluje
teplotu v domé&. Pokud by reagoval o par sekund pozd¢ji, nebude to mit kriticky dopad (Malik
a kol., 2019).

Diky rostoucimu vyuziti edge computingu se real-time analyza stava jesté efektivnéjsi. Data se
totiz zpracovavaji pifimo tam, kde vznikaji, coZ znamena rychlejsi reakce a mensi zpozdéni.
Zaroven neni nutné posilat obrovské mnozstvi dat na cloud, coz nejen Setii sitové zdroje, ale
také zvySuje bezpecnost, protoze dilezité informace zlstavaji v misté vzniku a nejsou tolik

vystaveny nezadoucim utoklim (Abolhassani Khajeh a kol., 2023).

Davkové zpracovani dat je osvédCeny zpiisob prace s velkymi objemy dat. Funguje tak, ze
data se nejdiiv nahromadi a pak se zpracuji najednou ve vétsich ¢astech. Idealnim piikladem je
Apache Hadoop, popularni open-source technologie, kterd se vyuziva v cloudu i na vlastnich
serverech. Vyhodou davkového zpracovani je vysoka propustnost a efektivita pfi analyze
velkého mnozZstvi dat. Na druhou stranu ma i svou nevyhodu — protozZe se data zpracovavaji ve

vétSich intervalech, vysledky nejsou dostupné hned (Kolajo a kol., 2019).

2.3.3 Strojové uceni a uméla inteligence v IoT
Vyuziti umélé inteligence (Al) a strojového u€eni v oblasti internetu véci pfinasi revoluci v tom,
jak se zpracovavaji data. Diky témto technologiim dokaZeme automaticky rozpoznavat vzorce,
predvidat budouci chovani a efektivné fidit systémy v redlném case. S rostoucim mnozstvim
dat generovanych IoT zafizenimi prestavaji tradi¢ni analytické néstroje a metody stacit,
z tohoto dlivodu se stale vice vyuzivaji pokrocilé Al algoritmy, které umoziuji efektivnéjsi

zpracovani a interpretaci dat (Al-Ansi a kol., 2024).

Umél4 inteligence v 10T nachdzi uplatnéni v Sirokém spektru oblasti, véetné chytrych mést, kde
pomahd optimalizovat dopravu, fidit svoz odpadu a zlepSovat energetickou ucinnost (Alahi
akol., 2023). Ve zdravotnictvi umoziuje presnéjsi diagnostiku a personalizovanou péci
(Shumba a kol., 2023). V primyslu pak Al pfispiva k prediktivni udrzb¢ stroji a efektivnéjsi
vyrobé (Ahmmed a kol., 2024).

Naptiklad pti spravé odpadu mohou Al modely piredpovédét mnozstvi produkovaného odpadu

a optimalizovat svozové trasy, ¢imz se snizuji naklady i uhlikova stopa (Lakhouit, 2025).
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Navzdory vyhoddm pfinasi implementace umélé inteligence v IoT i vyzvy, zejména v oblasti
zabezpeceni dat, vypocetnich narokli a odezvy zpracovani. Proto se stile Castéji vyuzivaji
hybridni pfistupy, které kombinuji edge computing a cloud Al, cozZ umoznuje rychlé lokalni

zpracovani dat v kombinaci s robustnimi modely trénovanymi v cloudu (Shumba a kol., 2023).

Geoprostorova uméla inteligence (GeoAl), je obor, ktery propojuje strojové uceni a hluboké
uceni s prostorovymi daty, aby bylo mozné automatizované analyzovat jevy v geografickém
prostoru. Jak uvadi Mai a kol. (2025), rozvoj GeoAl je uzce spojen s tim, Ze dnes mame
k dispozici velké mnozstvi dat o poloze. Dulezitou roli zde hraji data, kterd kombinuji
informace o tom, kde a kdy se néco déje. Diky tomu je mozné sledovat, jak se urcité jevy méni

v Case a prostoru.

GeoAl se vyuziva predevsim tam, kde je potieba najit opakujici se vzory, porozumét vztahim
mezi mistem a ¢asem nebo pfedpovidat dalsi vyvoj. Praktickym ptikladem mize byt sledovani
pohybu lidi, analyza dopravnich zacp nebo predpovidani rozSifeni zneciSténi v konkrétni

oblasti (Marasinghe a kol., 2024).

2.4 Vyzvy v oblasti sbéru, ukladani a analyzy loT dat

S rostoucim rozvojem IoT se vyznamné zvySuje mnozstvi dat generovanych a ptenasenych

vvvvv

vyzev, které je tieba fesit, aby byla zajiSténa spolehlivost, bezpecnost a udrzitelnost téchto

systémull. Mezi nejvyznamnéjsi vyzvy patii: (Ahmad a kol., 2021)
e zabezpeceni a ochrana soukromi dat,
e skélovatelnost systémi pro zvladani obrovskych objemi dat (viz kap. 0),
e otdzky kompatibility a standardizace mezi riznymi zatizenimi (viz kap. 2.4.3),
o cnergetickd efektivita [oT zatizeni (viz kap. 2.4.4).

2.4.1 Zabezpeceni a ochrana soukromi dat
V prostredi IoT zaloZeném na cloud computingu je zajisténi bezpe€nosti a ochrany soukromi
dat klicovou vyzvou. Data jsou Casto pfendSena mezi riznymi zafizenimi a cloudovymi
sluZbami, coZ zvySuje riziko jejich zneuZiti. Mezi nejvétsi hrozby patii neopravnény pftistup,
utoky typu Denial of Service (DoS) a naruseni integrity dat. DoS utoky ptedstavuji vazné
nebezpeci, protoze Gto¢nik miiZze zahltit systém obrovskym mnozstvim pozadavki, coz mlize

vést k vyfazeni zafizeni z provozu a naruSeni sluzeb (Ahmad a kol., 2021).
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Bezpecnostni opati‘eni

Abychom témto utoktim pfedesli, je zdsadni implementovat kvalitni bezpecnostni opatfeni,
jako je monitorovani sitového provozu, které pomaha detekovat neobvyklé vzorce
a potencionalni hrozby v redlném Case. Doporucuje se také pouziti bezpe¢nostnich filtri,
které dokazou blokovat podeziely provoz, atechnologii, jako jsou firewally, jez mohou

rozkladat zaté€z a branit pfetizeni systému (Ahmad a kol., 2021).
Specifické hrozby a prevence

Jednou ze specifickych hrozeb je tzv. ,,Man-in-the-Middle* (MitM) utok (viz Obrazek 2), kdy
utoc¢nik ziskava pristup k datim tim, ze se vklada mezi komunikujici zatizeni a narusuje pienos
informaci. K prevenci takovych utokdl je nutné implementovat silné Sifrovani prenosi dat
a zabezpecit sit’ pomoci bezpecnostnich protokoll, jako je TLS (Transport Layer Security).
Nezbytné je také vzdélavani uzivatell o bezpecnostnich postupech a zavadéni bezpecnostnich

politik, které podporuji odpovédné pouzivani loT zafizeni (Ahmad a kol., 2021).

LIser sends
a message

Aftacker hijacks
communication to
change message

Obrdzek 2: Grafické zobrazeni tzv. "Man-in-the-middle" utoku
Zdroj: (Ahmad a kol., 2021)

DalSim dualezitym aspektem, ktery souvisi se zabezpecenim IoT dat, je jejich publikace
prostfednictvim otevienych datovych platforem. N&kteti poskytovatelé se obavaji mozného
zneuZiti nebo nespravné interpretace zvefejnénych dat, coz miize vést k omezené ochoté data
sdilet nebo k jejich poskytovani v nizsi kvalit€¢. Tyto obavy je proto nutné zohlednit pfi

navrhovani systémt pro spravu a sdileni otevienych IoT dat (Pavlik a kol., 2020).

2.4.2 Skalovatelnost systémii
Skalovatelnost je zasadni pii sbéru dat v systémech internetu véci, zejména protoze podet

pfipojenych zatfizeni a objem dat neustale roste. Jak uvadi studie Saidu a kol. (2025), tradi¢ni
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centralizované systémy casto nardzeji na limity, coz miize zpusobit zpomaleni sité a snizeni

jejiho vykonu.
Mozna reSeni pro Skalovatelnost

Resenim muize byt integrace blockchainu, ktery poskytuje decentralizovanou strukturu pro
bezpecné a efektivni ukladani i zpracovani dat. Diky této decentralizaci se zat€z rovnomérne
rozprostie mezi vice uzll v siti, coz zlepSuje Skalovatelnost celého systému. Navic, pokud se
blockchain zkombinuje s umélou inteligenci, je mozné jeste 1épe optimalizovat sbér i analyzu

dat, coz dale posiluje efektivitu a Skalovatelnost IoT systémi (Saidu a kol., 2025).

2.4.3 Standardizace a kompatibilita zarizeni
S rostoucim poctem zatizeni a rliznych platforem se objevuje vyzva v podobé standardizace.
IoT ekosystém zahrnuje obrovské mnozstvi zafizeni od riiznych vyrobct, které casto pouzivaji
odli$né komunikac¢ni protokoly a datové formaty. To mize ztizit jejich vzajemnou kompatibilitu
a efektivni spolupraci. Pokud chybi jednotné standardy, muize to vést k problémim
s propojenim, bezpecnosti a celkovou spravou dat. Proto je dileZzité zavést sjednocené rdmce
a protokoly, které zajisti hladky a spolehlivy tok informaci napii¢ celym IoT systémem (Saidu

a kol., 2025).

2.4.4 Energeticka efektivita a napajeni loT zarizeni
Zatizeni IoT se Casto pouzivaji v odlehlych oblastech s omezenym piistupem k energii, a proto
je klicova efektivita jejiho vyuZziti. VE&tSina zatizeni spoléha na baterie nebo na obnovitelné
zdroje, pfiCemz prodlouZeni jejich Zzivotnosti je zasadni pro provozni iekonomickou

udrzitelnost (Pandey a kol., 2024).

Moderni zatizeni proto vyuZivaji dostupné zdroje co nejlispornéjSim zpiisobem — minimalizuji
spotfebu a prodluzuji provozni dobu. Jednou z hlavnich strategii je nasazeni pokrocilych
bateriovych systému, které zajisti stabilni napajeni iv naroénych podminkéach. Hlavni
omezeni baterii spo¢iva v omezené kapacité a nutnosti castého dobijeni, coz zvySuje naklady
na udrzbu. Stale vétsi pozornost se proto vénuje inovativnim technologiim, které tyto limity

prekonavaji. (Pandey a kol., 2024).

Solarni panely jsou efektivni formou napéjeni zejména v oblastech s dostatecnym slunecnim
zafenim. Umoziuji konverzi soldrni energie na elektfinu a nachazeji uplatnéni napiiklad
v zeméd€lstvi, primyslu ¢i pfi monitoringu odlehlych lokalit. Kombinace solarnich panelt
a inteligentnich systému fizeni energie zvySuje efektivitu a umoZziiuje optimalizaci (Phung

a kol., 2017).
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Piezoelektrické materialy predstavuji zdkladni technologii pro napajeni zafizeni IoT
v prostiedi charakterizovaném pfitomnosti mechanickych vibraci, tlaku nebo rznych forem
mechanické energie. Tyto materidly maji schopnost pfeménit mechanické namahani na
elektrickou energii, coz je Cini vyjimecné¢ vhodnymi pro autonomni systémy v pramyslovych

kontextech. (Shirvanimoghaddam a kol., 2019).

Dals8i moznosti je vyuZiti radiové frekvence (RF), kterd preménuje radiové viny (napt. Wi-Fi
nebo mobilni signaly) na elektrickou energii. Tato technologie je vhodna zejména pro méstské
oblasti s hustym pokrytim signalem a umoziiuje napajet IoT zatizeni i tam, kde nejsou dostupné

mechanické zdroje energie (Shirvanimoghaddam a kol., 2019).

2.4.5 Energeticka u¢innost komunikacnich protokoli
Energetickd ucinnost komunikacnich protokoli ma zésadni vyznam pro zajiSténi trvalé
funkénosti zatizeni 1oT, zejména téch, které jsou zavislé na baterii nebo alternativnich zdrojich
energie. Uvazlivy vybér protokolu mutze hluboce ovlivnit energeticky vydej spojeny
s pfenosem dat, ¢imz se prodlouZzi provozni zivotnost zafizeni. Protokoly, které jsou nejcastéji
vyuzivany na aplikacni vrstvé siti [oT, zahrnuji MQTT, MQTT-SN, CoAP a HTTP. Tyto béZné
pouzivané¢ protokoly byly podrobeny analyze zhlediska spotfeby energie v prostiedi
simulovaném pomoci nastrojai COOJA a Powertrace na operacnim systému Contiki:

(Shahrokhi a Ahmadi, 2023)

e MQTT (Message Queuing Telemetry Transport): Protokol zalozeny na TCP/IP,
usnadiiujici spolehlivou komunikaci mezi zafizenimi, avSak s vys§i energetickou

narocnosti kviili trvalému pfipojeni.

e MOQTT-SN (Message Queuing Telemetry Transport For Sensor Networks):
Odlehc¢ena verze MQTT pro senzorové sité, eliminuje zavislost na TCP/IP a je vhodna

pro prostiedi s nizkou spotiebou energie.

e CoAP (Constrained Application Protocol): Lehky protokol vyuzZivajici UDP,
optimalizovany pro zafizeni s omezenymi zdroji a vhodny pro pfenos malych datovych

paketd.

e HTTP (HyperText Transfer Protocol): Tradi¢ni, ale energeticky ndro¢ny a pro loT

malo vhodny kviili své slozitosti a vysoké spotiebé.

Simulace ukazaly, Ze MQTT-SN nabizi nejlepsi vysledky z hlediska Gspory energie, coz z n¢j
¢ini vhodnou volbu pro senzory. CoAP dosahuje rovnéz dobrych vysledkt diky vyuziti UDP.
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Naopak MQTT a zejména HTTP vykazuji vyssi spotebu, coz je ¢ini mén¢ vhodnymi pro

energeticky usporné aplikace IoT. (Shahrokhi a Ahmadi, 2023).

Jednim ze zpusobt, jak se vyrovnat s uvedenymi vyzvami, je SirSi vyuzivani otevienych
datovych zdroji. Ty mohou zjednodusit piistup k datim, snizit naklady a usnadnit jejich
integraci inaslednou analyzu. Jak vSak upozorniuje (Pavlik akol., 2020), i oteviena data
v Ceské republice narazeji na uréité piekazky — patii mezi né napiiklad rozttisténost zdroji,

nejednotné formaty nebo kolisajici kvalita a iplnost.

2.5 Otevrena data — jejich zdroje dat a prace s nimi
Oteviena data predstavuji takovy typ informaci, které jsou vetejn¢ dostupné a kazdy je mize
dale pouZivat, upravovat a sdilet bez vyraznych pravnich nebo technickych omezeni. Obvykle
jsou poskytovana ve formdtech, které umoznuji jejich snadné zpracovani pocitacem, coZz
usnadiiuje jejich opakované vyuziti napfi¢ riznymi oblastmi — at’ uz jde o statni spravu,

soukromy sektor nebo jednotlivé obcany (Bocek a kol., 2012).

Hlavnim cilem otevienych dat neni jen zptistupnit informace samotné, ale podpofit jejich Sirsi
vyuziti nad rdmec plvodniho tucelu. Diky tomu mohou oteviend data piispét k vyssi
transparentnosti vefejnych instituci, podpote inovaci a k lepsi informovanosti pfi rozhodovani.
Data tak mohou slouzit jako zaklad pro tvorbu novych sluzeb, aplikaci ¢i produkti, které stavi

na vefejné sdilenych udajich (Bocek a kol., 2012).
Formaty a dostupnost dat

V ramci [oT systému existuje Siroka Skala pouzivanych datovych formatd. NejpouzivanéjSimi
jsou zejména JSON (JavaScript Object Notation), XML (eXtensible Markup Language) a CSV
(Comma-Separated Values), které jsou znamé svou jednoduchosti a Sirokou podporou
v riznych programovacich jazycich. Pro potieby IoT aplikaci, kde je nutné minimalizovat
objem piendsenych dat, jsou rovnéz vyuzivany kompaktnéjsi formaty, jako napiiklad CBOR
(Concise Binary Object Representation) nebo Protocol Buffers. V oblasti [oT neni k dispozici
jednotny standard datového formatu napfi¢ riznymi zafizenimi a platformami. To mlZe vést
k problémim pfi integraci systémi, kdy je nutné zajistit pfevody mezi riznymi formaty
a zajistit kompatibilitu. RGznorodost formatl zaroven reflektuje potieby jednotlivych aplikaci
—naptiklad potiebu lidské Citelnosti dat (JSON, XML) versus pozadavek na nizkou pfenosovou

rezii v omezenych sitich (Dominguez-Bolafo a kol., 2022).
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Priklady open data portali a datovych zdroji pro IoT

V ramci Ceské republiky patfi mezi hlavni poskytovatele otevienych dat zejména mésta Praha,

Plzen a Brno. Nejvice datovych souborii je dostupnych v Praze (237 soubori), nasledovanou

vvvvv

vvvvvv

zatimco v Praze pouze 10 (Cesko v datech, 2019).

Mezi typické piiklady aplikaci zalozenych na otevienych datech patii napiiklad ptehledy
kulturnich a sportovnich akci, mapy parkovacich mist, monitoring kvality ovzdusi nebo
aplikace zamétené na hospodareni méstskych ¢asti. Tyto datové sady a aplikace tvori dilezity
zaklad pro rozvoj konceptu chytrych mést a mohou byt dale vyuzity také v projektech
zaméfenych na internet véci, naptiklad v oblasti dopravy, Zivotniho prostiedi nebo vetejnych

sluzeb (Cesko v datech, 2019).
Integrace dat z riznych open sources

Integrace dat v prostfedi internetu véci predstavuje jednu z kli¢ovych vyzev, a to piredev§im
kvili rznorodosti pouzitych zatizeni, datovych forméti a komunikaénich protokoli. Text
upozoriuje, zZe v praxi se bézn¢ kombinuji zatizeni a aplikace vyuzivajici rizné protokoly, jako
jsou MQTT (Message Queuing Telemetry Transport), CoAP (Constrained Application
Protocol) nebo HTTP. Pro vyfeSeni tohoto problému je nezbytné vyuzivat takzvané loT
gateway zafizeni, kterd zajiStuji pfevod dat zriznych zdroji do sjednocené¢ho formatu
vhodného pro dal$i zpracovani. Kromé samotné transformace dat mohou gateway zafizeni
zaroven provadet 1 dalsi funkce, naptiklad filtrovani, agregaci pfenaSenych dat nebo zajisténi

zakladni urovné bezpecnostnich kontrol. (Dominguez-Bolaio a kol., 2022).
Vyhody a limity vyuziti open dat v IoT

Oteviena data predstavuji vyznamnou piileZitost jak pro vetejny sektor, tak pro podnikatelské
prostiedi. Jejich kli¢ovou vyhodou je volna dostupnost pro vSechny uzivatele a skutecnost, ze
jejich hodnota roste s kazdym dalSim vyuZitim. Oteviend data podporuji vznik novych sluzeb
a aplikaci, stimuluji inovace a pfispivaji ke zvySeni transparentnosti ¢innosti vefejné spravy.
Zaroven mohou vést ke sniZeni provoznich nakladi statnich instituci a oteviraji nové moznosti
v riznych odvétvich, naptiklad v oblasti dopravy, zdravotnictvi nebo finanénich sluzeb (Bocek

a kol., 2012).

V oblasti internetu véci nabizeji sitoveé propojené senzory ucinnou alternativu ke klasickym

zdrojiim dat, protoZze umoziiuji sbér lokalizovanych a aktudlnich informaci pfimo z terénu.
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Mezi hlavni vyhody patii vysoka piesnost méfeni a moznost flexibilniho nastaveni frekvence
sbéru dat podle konkrétnich potieb projektu. Nasazeni vlastnich IoT siti vSak soucasné ptinasi
urCité naroky — zejména vyssi pocatecni investice a nutnost odborného nastaveni a spravy
zafizeni. Vyzvou je také dostupnost pokryti v odlehlych oblastech, kde je Casto zapotiebi
individudlnich technickych feseni (Pavlik a kol., 2020).

Jak upozoriiuje (Hladik, 2024) ve své disertacni praci, oteviena data sice poskytuji uziteCny
zaklad pro vizualizace a prostorové analyzy, jejich praktické vyuziti ale ¢asto narazi na urcita
omezeni — naptiklad co se tyce trovné detailu, aktualnosti nebo tplnosti. Na piikladu analyzy
dopravnich prestupktl v Brn¢ autor ukazuje, ze vysledky zalozené pouze na otevienych datech
mohou nabidnout spiSe zjednoduseny pohled na realitu, protoze Casto chybéji dopliujici
informace o okolnostech konkrétnich udalosti. Presto ale dochazi k zavéru, ze 1 data
s omezenou vypovidaci hodnotou mohou byt cennym zdrojem — pokud si je analytik védom

jejich limitaci a piistupuje k nim kriticky.
MozZnosti vyuZiti syntetickych dat

Synteticka data nabizeji alternativni zdroj informaci v piipadech, kdy je ziskani redlnych dat
obtizné, rizikové nebo finan¢né naro¢né. Umoziuji simulovat Siroké spektrum situaci, které by
bylo v redlném prostiedi t€zké nebo nemozné zachytit. Typickym ptikladem vyuziti je oblast
autonomniho fizeni, kde syntetické datasety slouzi jako dopln¢k nebo nahrada redlnych dat pfi
trénovani a testovani algoritmii. Vyhodou syntetickych dat je moZnost generovat velké
mnozstvi pfesné anotovanych zdznami, nastavovat podminky sbéru (naptiklad riizné pocasi,
denni doby nebo hustotu provozu) a zajiStovat zarovenn konzistenci i potiebnou variabilitu
scénait. Tim syntetickd data podporuji robustnost vyvijenych systému, urychluji jejich vyvoj
a umoziuji testovani v extrémnich ¢i malo castych podminkéch, které by jinak bylo obtizné

realn¢ zaznamenat (Song a kol., 2024).
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3 ZVOLENY PRISTUP K ANALYZE IOT DAT

A VIZUALIZACI VYSLEDKU
3.1 Obecny postup

Internet véci vyrazn¢ proménil praci s daty — od jejich sbéru az po vyuziti ve specifickych
odvétvich, jako je doprava i energetika. IoT generuje rozsahlé mnozstvi dat, které mohou
slouzit jako cenny zdroj pro analyzu a rozhodovani, ale zarovein pfindseji nové vyzvy, zejména

v oblasti jejich zpracovani a interpretace. (loTPORT, 2020).

Aby tato data méla skuteCny piinos pro rozhodovani, je potieba je prezentovat v jasné
a srozumitelné podobé¢. Jak uvadi (Al-Ali a kol., 2024), vizualizace [oT dat hraje kli¢ovou roli
pti odhalovani trendil a problémi, které by ve své surové podobé ziistaly skryté — naptiklad
v chytrych méstech nebo energetickych sitich. Vhodna vizualizace umoziuje sledovat aktualni

situaci 1 predikovat vyvoj na zaklad¢ historickych dat.

Pro efektivni analyzu je tfeba data upravit a zorganizovat. Zpracovani zahrnuje nékolik kroki
— od sbéru po interpretaci. Vizualizace pak ptevadi vysledky do ptehledné podoby, kterd
usnadniuje jejich pochopeni a vyuZiti pfi rozhodovani (Al-Ali a kol., 2024).

Dostupnost dat sama o sobé nezarucuje jejich vyuzitelnost. Klicové je nejen sbér, ale i jejich
smysluplné zpracovani a interpretace. V praci se postupné vytvaiel prakticky ramec pro praci
s daty, ktery se osvédcil pii riznych typech uloh — at’ uz §lo o modelova nebo realna data. Nejde
o striktn€ definovanou metodiku, ale spiSe o obecny pfistup. Zakladem tohoto piistupu je vzdy
jasné vymezeni problému, ktery ma byt pomoci dat feSen, a vybér vhodnych datovych zdroji
—at’ uz realnych nebo syntetickych. DuleZité je i1 prostorové ukotveni dat, jejich propojeni
a obohaceni o dalsi atributy, které podporuji interpretaci. V praxi se osvéd¢ila kombinace
kvantitativnich metod (napt. vypocty, €etnosti) s vizualizacemi, které znazoruji nejen hodnoty,
ale zejména vztahy, prostorové rozlozeni nebo casovy vyvoj. Vysledkem jsou piehledné
a analyticky pfesné vystupy vyuzitelné pii rozhodovani — napi. pti hledani optimélniho

umisténi infrastruktury nebo pldnovani dalSich kroka (Al-Ali a kol., 2024).

Prace s otevienymi daty ukéazala, Ze mohou byt velmi uZite¢né pro rizné analyzy. Zarovei se
ale ukdzalo, ze s nimi mohou byt i1 urcité problémy — napiiklad chybéjici nebo netiplné idaje,
ruzny format dat nebo nedostatek doprovodnych informaci. Tyto véci mohou ovlivnit kvalitu
vysledkil a Casto je potieba data upravit nebo je spojit s vlastnimi vstupy. V této praci se jako
nejvhodnéjsi feSeni ukazala kombinace vefejné¢ dostupnych dat a vlastniho syntetického

modelu.
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3.2 Pouzité nastroje a prostiedi pro analyzu dat
Pro zpracovani, analyzu a vizualizaci dat byla v rdmci této prace vyuzita kombinace nékolika
nastrojii a softwarovych prostfedi, kterd spolecné umoznovala efektivni praci s tabulkovymi
1 prostorovymi daty. Volba konkrétni néastroji byla urcena charakterem dostupnych dat, typem

provadeénych analyz a pozadavky na vyslednou vizualizaci.

Diky kombinaci analytickych funkci v prostfedi Python (Google Colab) a prostorovych
nastroji v ArcMap bylo mozné propojit zpracovani dat, provedeni vypocti i tvorbu

kartografickych vystupti v jednotném navazujicim pracovnim postupu.

3.2.1 Role GIS pfi analyze prostorovych dat
Geografické informacni systémy (GIS) jsou komplexni nastroje urcené pro sbér, spravu,
analyzu a vizualizaci dat s geografickou vazbou. Nejedna se pouze o software, ale o propojeni
technologii, dat, lidi a procesti, které¢ spole¢n¢ umoziuji efektivné pracovat s informacemi
v prostorovém kontextu. Spravné vyuziti moZnosti GIS vyzaduje znalost zakladnich
geografickych principtl, schopnost prostorového uvazovani a préci s digitdlnimi daty. Moderni
GIS néstroje dnes umoziuji nejen analyzu geografickych jevi, ale také tvorbu prostorovych
modelt, predikci a podporu rozhodovacich procesii v celé fad¢ oblasti — od Zivotniho prostredi

a izemniho planovani aZ po dopravu a logistiku (DeMers, 2009).

3.2.2 Prostredi Python
Pro analyzu IoT dat bylo vyuzito cloudové prostiedi Google Colab, které umoziuje spoustct
kod v jazyce Python (verze 3.11) piimo v internetovém prohlizeci. Vyhodou tohoto feSeni je,
Ze neni potieba instalovat Zadny software na vlastni zafizeni — v§e béz online, coZ usnadiiuje

praci a umoziuje piistup k projektu odkudkoliv.

Google Colab podporuje fadu knihoven uréenych pro praci s daty, jejich vizualizaci

1 prostorovou analyzu. V rdmci této prace byly vyuzity naptiklad tyto knihovny:
e pandas — pro praci s tabulkovymi daty,
e matplotlib a seaborn — pro tvorbu ptehlednych grafi,
e geopandas — pro zpracovani prostorovych dat a shapefile soubort,
e openpyxl — pro nacitani a ukladani dat ve formatu Excel.

Knihovny, které nejsou k dispozici automaticky, 1ze jednoduse doinstalovat pomoci prikazu

Ipip install, ktery umoznuje rychlou instalaci piimo v prosttedi.
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V nékterych specifickych pfipadech, zejména pfi praci s rozsahlejsimi datovymi soubory, jako
byl naptiklad dataset tweetll, bylo kromé cloudového prostiedi vyuzito také lokalni prostiedi
ve Windows. Tento piistup umoznil efektivnéj$i manipulaci s velkym objemem dat a snadné;jsi
pristup k lokalnim adresafovym strukturam. Python byl kromé analyzy dat vyuzit také pfi

vytvareni syntetické datové sady pro modelovy scénar v logistice.

3.2.3 Prostiedi ArcMap

Pro vizualizaci vysledkli a praci s prostorovymi daty bylo vyuzito desktopové prostiedi
ArcMap (verze 10.8.2), které je soucasti softwarového baliku ArcGIS Desktop. Tento nastroj
nabizi Siroké moznosti pro zpracovani vektorovych i rastrovych dat, véetné pokrocilych funkei

pro prostorovou analyzu, vizualizaci a kartografickou upravu mapovych vystupi.
V ramci této prace byly v prosttedi ArcMap realizovany napiiklad tyto tikony:

e tvorba aeditace prostorovych vrstev, naptiklad bodovych dat, liniovych tras nebo

polygonalnich oblasti;

e import a zpracovani otevienych geografickych dat, jako jsou komunikace, vrstevnice

nebo digitalni modely reliéfu;
e aplikace prostorovych analytickych nastrojii;

e findlni uprava vystupu do podoby kartograficky Cistych map s piehlednou legendou,

méfitkem a popisky.
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4 UKAZKOVE PRIKLADY ANALYZY DOSTUPNYCH DAT
A VYHODNOCENI A VIZUALIZACE VYSLEDKU

Tato kapitola ptedstavuje vybrané ptiklady zpracovani a analyzy dat, které Cerpaji z riznych
typil zdroji — od redlnych dat ze socidlnich siti az po synteticky vygenerovany dataset simulujici
provoz logistické firmy. Cilem téchto piipadovych studii bylo nejen demonstrovat technické
moznosti prostorové a ¢asové analyzy, ale zaroven ukazat jejich prakticky potencial pii podpote

rozhodovéani v riiznych oblastech.

Jednotlivé ukéazky zastupuji rozdilné ptistupy a kontexty — od analyzy chovani uzivateli
Twitteru na uzemi USA, pfes zpracovani prostorovych dat simulujicich digitalni infrastrukturu
v oblasti Greater Melbourne, az po prostorovou a provozni analyzu tras mezi Hradcem Kralové
a Trutnovem na zéklad¢ synteticky vytvoreného datasetu. Kazdy z ptikladi slouzi jako ilustrace

toho, jak 1ze konkrétni metody aplikovat v praxi i pfi préci s daty rizné kvality a pivodu.

Je dillezité zdlraznit, Ze se nejednd o komplexni ptipadové studie, ale o demonstracni piistupy,
které 1ze déle rozvijet a ptizplisobovat konkrétnim potiebdm. Ukézky zaroven poukazuji na
nékteré limity prace s otevienymi ¢i simulovanymi daty — naptiklad na rozdilnou kvalitu dat,
jejich uplnost, nebo omezenou presnost nékterych syntetickych datovych modeld.
Tyto okolnosti jsou béznou soucasti analytického procesu a podtrhuji dilezitost schopnosti
pfizpusobit pouZitou metodu dostupnym datovym mozZnostem a vyvodit z nich smysluplné
Zavery.
4.1 P¥iklad 1 — Casoprostorova analyza uZivatelid Twitteru v USA

Cilem této Casti prace je analyzovat a vizualizovat Casoprostorova data pochazejici z platformy
Twitter (dnes jiz platforma X), kterd byla shromézdéna béhem jednoho tydne v lednu 2013 na
uzemi Spojenych statli americkych. Dataset zahrnuje vice nez 14 miliont tweetl, pfi¢emz

kazdy zaznam obsahuje pfesnou GPS polohu, ¢asovou znacku a informaci o ¢asovém pasmu.

Analyza se zamé&fuje na identifikaci dennich vzorct aktivity uZivatell, porovnani ¢asovych
rozdili mezi regiony a zhodnoceni prostorového rozlozeni tweetdl. Vystupy mohou poslouzit
jako uzite¢ny podklad pro rozhodovani v riznych oblastech — naptiklad pii krizovém fizeni,

planovani dopravni a komunikac¢ni infrastruktury nebo modelovani chovani obyvatelstva.

Zpracovani dat probihd v prostfedi Pythonu s vyuzitim specializovanych knihoven, zatimco

vysledna vizualizace je realizovana v néstroji ArcMap.
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Tato ¢ast prace slouzi jako praktickd ukézka toho, jak 1ze pomoci otevienych velkoobjemovych
dat a prostorové analyzy vytvaiet informa¢né hodnotné vystupy. Kombinace datové analytiky
a geografickych informacnich systémii zde umoznuje pietvofit surova data v piehledné

vizualizace, které mohou najit uplatnéni jak ve vefejném sektoru, tak v komercni sféfte.

4.1.1 Popis pouzité datové sady
Dataset je publikovany na platformé UC Irvine Machine Learning Repository (UC Irvine
Machine Learning Repository, 2013) a obsahuje nasledujici sloupce (viz Tabulka 1):

Tabulka 1: Datovy slovnik uZivatel( Twitter

Zdroj: Vlastni zpracovani

Sloupec Popis

Longitude | Zemépisna délka (GPS soufadnice)

Latitude Zemépisna Sitka (GPS soufadnice)

Timestamp Cas odeslani tweetu ve formatu (vidy v ¢asové zéné CST)

Timezone Kéd casové zény uzivatele (1 = Eastern, 2 = Central, 3 = Mountain, 4 = Pacific)

4.1.2 Predzpracovani dat

Nacéteni a kontrola dat

Nejprve byl dataset nacten pomoci knihovny pandas, coZ umoznilo rychly ptehled o jeho
struktufe a typech obsaZenych dat. Klicovym prvkem byl sloupec timestamp, ktery obsahoval
Cas odeslani tweetu. Tento Cas byl uloZen v ¢asové zoné CST (UTC—6), a to bez ohledu na
skutecnou polohu uzivatele. Pro dalsi ¢asovou analyzu bylo proto nezbytné tuto hodnotu

prevést na lokalni ¢as odpovidajici dané geografické poloze.
Pievod ¢asové znacky a lokalizace

Nejdiive byly hodnoty ve sloupci timestamp pievedeny do formétu datetime a ulozeny do
nového sloupce datetime cst. Jelikoz pivodni Cas byl v ¢ase CST (UTC—6), byl nasledné
pfepocitan na univerzalni koordinovany cas (UTC). Poté byl na zakladé sloupce timezone
kazdému zdznamu pfifazen odpovidajici Casovy posun (napiiklad +1 hodina pro Eastern Time
nebo —1 hodina pro Mountain Time). Tento posun byl vyuzit k vypoctu lokdlniho Casu
(local_datetime), ktery byl kliCovy pro spravnou ¢asovou analyzu napti¢ riznymi oblastmi

USA.
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Z prepocitané¢ho lokalniho casu byly dale odvozeny dvé nové proménné:
e Jocal hour—hodina odeslani tweetu (0-23), pouzita pfi analyze denni aktivity,

e Jocal date—datum ve formatu YYYY-MM-DD, slouzici k agregaci podle jednotlivych
dni.

Tyto proménné tvorily zaklad pro nasledné analyzy i vizualizace ¢asovych vzorcti chovani
uzivatell. Kompletni Python kéd pouzity pro pfevod casové znacky a odvozeni promeénnych je

k dispozici v ptiloze (viz Piiloha A).
Filtrovani okrajovych dni

V datasetu se nachazely také zdznamy z 11. a 19. ledna 2013, které¢ ale neptfedstavovaly
kompletni dny — obsahovaly jen maly zlomek tweetl oproti ostatnim dnim. Ikdyz tyto
zaznamy zustaly zachovany v datech, nebyly zahrnuty do ¢asovych vizualizaci. Analyza se tedy
zamgéfila pouze na obdobi od 12. do 18. ledna 2013, které poskytovalo uplny a reprezentativni

ptehled.

4.1.3 Casovi analyza v Pythonu
V Gvodni fazi ¢asové analyzy byla sledovédna aktivita uzivatelii Twitteru béhem jednotlivych
hodin dne. Z dostupnych dat byl vytvoien souhrn Cetnosti tweetii podle proménné local hour,
kterd udava hodinu odeslani tweetu v lokalnim case uZivatele. Vysledkem je sloupcovy graf
zobrazujici aktivitu v ¢asovém rozmezi od 0 do 23 hodin, diky kterému je moZné identifikovat
nejaktivnéjsi casti dne (viz Obrazek 3).

Dennf aktivita uzivateld Twitteru podle hodin (lokéIni &as) v USA (12.-18. 1. 2013)

1 mil. 4

800 tis.

600 tis. —

Pocet tweetll

400 tis. q
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Obradzek 3: Denni aktivita uZivatel( Twitteru podle hodin v USA

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Hodina dne

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Kompletni Python kdéd pouzity pro zpracovani grafu denni aktivity je k dispozici v piiloze (viz
Priloha B).

Dale byly tweetové zaznamy rozd€leny podle ¢asovych zon uzivateli. Agregaci celkového
poctu tweetll v kazdé zon€ vznikl prehledny srovnavaci graf objemu aktivity napfi¢ regiony

USA (viz Obrazek 4).

Pocet tweet(l podle ¢asové zény v USA (12.-18. 1. 2013)

7 mil. A

6 mil. 1

5 mil. 4

4 mil. 4

Pocet tweetl

3 mil. 4

2 mil. 4

1 mil. A

1

Central Eastern Mountain Pacific
Casova zéna

Obrdzek 4: Pocet tweetl podle ¢asové zony
Zdroj: Vlastni zpracovani

Kompletni Python kod pouzity pro zpracovani grafu poctu tweetl je k dispozici v ptiloze (viz
Ptiloha D).

Denni aktivita podle ¢asovych pasem

Dalsi krok se zaméfil na porovnani denniho rytmu napfi¢ ¢tyfmi hlavnimi ¢asovymi zénami
USA — Eastern, Central, Mountain a Pacific. Pro kazdé casové pasmo byla spoctena primérna
denni aktivita, tedy primérny pocet tweetli v jednotlivych hodinach dne. Vysledny spojnicovy
graf ukazuje, zda maji obyvatelé jednotlivych zon podobné navyky v Casech, kdy na Twitter

nejcastéji prispivaji (viz Obrazek 5).
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Denni rytmus tweetovani podle ¢asové zény v USA (12.-18. 1. 2013)
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Obrdzek 5: Denni rytmus tweetovdni podle ¢asové zony v USA

Kompletni Python kod pouzity pro zpracovani grafu denni aktivity podle ¢asovych pasem je

Zdroj: Vlastni zpracovani

k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha C).

Aktivita v pribéhu dni

Kromé hodinové aktivity byla sledovéana také denni distribuce tweetli béhem analyzovaného
tydne. Tweetovaci aktivita byla seskupena podle proménné local date, ktera udava kalendarni

den. Tim vznikl piehled o tom, jak se objem sdileného obsahu ménil v pribéhu jednotlivych

dnii od 12. do 18. ledna 2013 (viz Obrazek 6).

Pocet tweetl
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1.8 mil.

1.5 mil.

1.2 mil. 4

1.0 mil.
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500 tis. -

Potet tweetll podle jednotlivych dnl v USA (12.-18. 1. 2013)

Obrdzek 6: Pocet tweetd podle dnii v USA
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Kompletni Python kdéd pouzity pro zpracovani grafu poctu tweetli podle jednotlivych dni je

k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha E).
Shrnuti vysledka ¢asové analyzy

Casova analyza pfinesla prvni dilezité poznatky o chovani uzivatelti Twitteru v pribéhu dne
i tydne. Ukazalo se, kdy jsou uzivatelé nejaktivnéjsi a zda se jejich chovani lisi v zavislosti na
casové zong. Tyto vystupy tvori zakladni rdmec pro nasledujici prostorovou analyzu, kterd se

bude zabyvat geografickym rozmisténim tweett.

4.1.4 Analyza prostorové distribuce uZivateli Twitteru
Tato kapitola shrnuje postup a nastroje pouzité pro prostorovou analyzu aktivity uzivatelii
Twitteru na izemi USA. Vychazi z datasetu obsahujiciho ptes 14 miliond tweetd publikovanych
mezi 12.—18. lednem 2013. Kazdy zaznam obsahuje polohu, ¢as odeslani a ¢asovou zoénu, coz
umoznuje prostorovou analyzu uzivatelského chovani. Tyto informace mohou byt prakticky

vyuzity napt. pii planovani krizovych opatteni nebo infrastruktury.

Pied zahajenim analyzy byl pfipraven mapovy podklad — polygon Gzemi USA staZeny
z ArcGIS Online, ktery slouZil k vymezeni oblasti a prostorovym operacim. Analyza byla
rozdélena do dvou ¢asti: nejprve byla vytvofena mapa znazoriujici hustotu tweetl za celé
sledované obdobi. Nasledné byla provedena analyza konkrétniho ¢asového okamziku (22:00

vychodniho ¢asu), jejimz cilem bylo porovnat celkovou aktivitu s konkrétnim ¢asovym stavem.
Celkova hustota aktivity béhem tydne

Prvnim krokem prostorové analyzy bylo zobrazeni celkové intenzity aktivity uZivatelt Twitteru
za sledované obdobi. Do prosttedi ArcMap byla importovana bodova vrstva obsahujici vSechny
tweetové zdznamy za obdobi 12.-18. ledna 2013. Pro vizualizaci prostorové koncentrace
tweetll byl vyuZit nastroj Kernel Density, ktery umoZiiuje piehledné zobrazit mista s vyssi

aktivitou v podobé rastrové hustotni mapy.
Parametry analyzy byly nastaveny takto:

e Output cell size: 20 000 metra

e Search radius: 50 000 metrt

Vysledny rastr byl nasledné rozdé€len do tii kategorii (nizka, stfedni, vysoka hustota) pomoci
klasifikaéni metody Natural Breaks (Jenks), ktera zohlediiuje ptirozené seskupeni hodnot

v datech. Do mapy byly doplnény administrativni hranice stati a ndzvy vybranych mést, coz
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napomaha lepsi orientaci ve vysledcich. Tato vizualizace poskytuje celkovy piehled

o prostorovém rozlozeni aktivity na Twitteru béhem jednoho tydne.
No¢ni aktivita ve vychodni ¢asové zoné

Vybér casového pasma Eastern Time akonkrétniho casu 22:00 nebyl ndhodny. Vysel
z predchozi ¢asové analyzy, kterd ukdzala, Ze pravé v tomto Casovém okné dochazelo k nejvyssi
intenzit¢ tweetovani. Zaméfenim se na obdobi s maximalni aktivitou se podafilo zvysit

relevanci vysledné prostorové vizualizace a 1épe zachytit chovani uzivateli v Case.

24

specifickou kombinaci ¢asové zony a hodiny. Nejprve byly z celé datové sady vybrany pouze
zaznamy odpovidajici casové zoné Eastern a casu 22:00, coz predstavovalo piiblizné 500 tisic

tweetn.

Pro tuto vybranou podmnozinu byla opét aplikovdna metoda Kernel Density, pfi¢emz

parametry analyzy byly nastaveny takto:
e OQutput cell size: 5 000 metri
e Search radius: 20 000 metr

Vysledny rastrovy vystup byl nésledné ofiznut polygonem, ktery reprezentuje hranice ¢asové
zony Eastern, ato pomoci nastroje Clip. Vyslednd mapa byla doplnéna o hranice stati
spadajicich do této oblasti a o malou piehledovou mapku, ktera znazoriiuje polohu v ramci

celych Spojenych stata.

4.1.5 Zavér a interpretace prostorové distribuce uzivatela Twitteru
Tato kapitola shrnuje hlavni poznatky z prostorové analyzy distribuce uzivatelti Twitteru na
uzemi Spojenych statl americkych. Analyza byla provedena na zakladé rozsdhlého datasetu
obsahujiciho vice neZ 14 milionii tweetll publikovanych v obdobi od 12. do 18. ledna 2013.
Hlavnim cilem bylo identifikovat oblasti s nejvyssi digitalni aktivitou a naznacit prostorové

vzorce komunikace.

Vysledky ukézaly, Ze nejvySsi koncentrace aktivity se soustfedila do husté zalidnénych
mestskych oblasti, zejména na severovychodnim pobtezi (New York, Washington, Boston) a v

dalSich velkych metropolitnich centrech jako Chicago, Los Angeles nebo Houston.
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Naopak v fidce osidlenych oblastech stiedozépadnich a horskych stati byla zaznamenéana nizsi
intenzita aktivity. Tento jev lze vysvétlit nejen nizsi hustotou obyvatelstva, ale také rozdily

v dostupnosti digitalni infrastruktury a socioekonomickych podminkach (viz Obrazek 7).

PROSTOROVA DISTRIBUCE UZIVATELU TWITTERU V USA
(12.- 18. 1. 2013)
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Zdroj: UC Irvine Machine Learning Repository

Obrdzek 7: Prostorovad distribuce uZivatel( Twitter v USA
Zdroj: Vlastni zpracovani

Nasledn¢ byla provedena detailnéjSi analyza zaméfena na aktivitu v ¢ase 22:00 vychodniho
casu (Eastern Time Zone). Tento ¢as byl vybran na zéklad€ predchozi ¢asové analyzy jako
obdobi snejvyssi aktivitou. Vysledky ukéazaly, Ze vtomto case se aktivita vyrazné
soustied’'ovala do vychodni a jihovychodni ¢asti USA. Mezi hlavni centra patfila mésta jako

New York, Washington, Atlanta, Miami a Philadelphia (viz Obrazek 8).
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PROSTOROVA DISTRIBUCE UZIVATELU TWITTERU V ROCE 2013
(22:00, EASTERN TIME ZONE - VYCHODNI A JIHOVYCHODNI USA)
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Obrazek 8: Prostorova distribuce uZivatelt Twitter — vychod

Zdroj: Vlastni zpracovani

Tato analyza ukazuje, jak mohou prostorova data podpofit porozumeéni digitalni komunikaci.
Vizualizace prostorovych vzorcii se uplatni naptiklad pfi planovani rozvoje digitalnich sluzeb,

cileni marketingovych kampani nebo pii navrhu optimalizace sitové infrastruktury.

Pro hlubsi a pfesnéjsi analyzu by vSak bylo vhodné pracovat s detailn€jSimi daty, naptiklad
o kvalité pfipojeni, pouzitych zafizenich, lokalizacni pfesnosti nebo demografickém profilu
uzivateli. Takové udaje by umozZnily nejen piesnéj$i prostorové modelovani, ale i lepsi
porozuméni faktorm, které digitdlni aktivitu ovliviiuji. Navic by bylo mozné simulovat
zatizeni siti v Case a efektivnéji planovat jejich rozvoj podle redlné poptavky i ocekdvanych

zmeén v chovani uzivatelu.

4.2 Priklad 2 — Prostorova analyza vztahu mezi uzivateli a servery

v oblasti Melbourne
Pro ucely této ukazkové analyzy byly zvazovany dva datové soubory popisujici rozmisténi

uzivatell internetu na Gzemi Australie (GitHub, 2018). V Gvodni fazi byl analyzovéan dataset
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users_aus.csv, ktery obsahoval unikatni lokalizace uzivateld napfi¢ celou zemi. Pro detailnéjsi
zhodnoceni prostorovych vztahl v oblasti Greater Melbourne byl vSak nésledné zvolen datovy
soubor users-melbmetro-generated.csv s rozmisténymi body uvniti polygonu metropolitni

oblasti.

Tento pfistup umoznil piesnéjsi analyzu prostorové dostupnosti infrastruktury a jejiho vztahu
k ptitomnosti uzivatel. Hlavnim cilem bylo identifikovat oblasti s vyssi koncentraci uzivatelt
a posoudit, zda je v téchto lokalitach zajisténa odpovidajici sitova podpora prostfednictvim

edge serveru.

Je vsak dilezité zdlraznit, ze datova sada users-melbmetro-generated.csv neptedstavuje realna
data, ale byla vytvofena rovnomérnym generovanim bodi na zakladé¢ polygonu oblasti
Melbourne. Tento typ simulace je bézné€ vyuzivan v piipadech, kdy nejsou dostupné autentické
datové zdroje, a slouZzi k objektivnimu testovani pfistupi hodnoticich pfetizeni, pokryti nebo

efektivitu rozmisténi digitalnich technologii v konkrétnim tzemi.

4.2.1 Datova sada uZivateli — users-aus.csv
Tento dataset obsahuje anonymizované informace o poloze uzivatelll internetu na zdkladé jejich
IP adres. Kazdy zdznam odpovid4 jedné IP adrese a jejimu piibliznému umisténi. Mezi
obsaZen¢ udaje patti (viz Tabulka 2):
Tabulka 2: Datovd sada uZivatelti

Zdroj: Vlastni zpracovani

Sloupec Popis

1P Anonymizovana [P adresa uZivatele

Latitude, Longitude Zemg¢pisna Sitka a délka

PostCode Postovni smérovaci ¢islo

City Nazev mésta

State Australsky spolkovy stat (napt. NSW, VIC, WA)
Country Kod zemé (ve vsech ptipadech ,,AU*)

I ptesto, ze dataset neobsahuje asové ani demografické informace, umoznuje vytvofit zakladni

piehled o prostorovém rozmisténi uzivatelil a identifikovat oblasti s vyS$si koncentraci.

4.2.2 Datova sada serveri — site.csv
Druha vyuzita datova sada obsahuje udaje o poloze tzv. edge servert, které predstavuji fyzickou
infrastrukturu zajistujici dostupnost digitalnich sluzeb. Kazdy zdznam odpovida jednomu

sitovému zafizeni a obsahuje tyto informace (viz Tabulka 3):
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Tabulka 3: Datovd sada servert

Zdroj: Vlastni zpracovani

Sloupec Popis

Side ID Jedine¢ny identifikator serveru

Latitude, Longitude Soufadnice umisténi zafizeni

Name Nézev nebo adresa dané lokality

State Australsky spolkovy stat

Postcode Postovni smérovaci ¢islo

Site precision Informace o piesnosti urceni polohy

Elevation, HCIS L2 Doplitkové technické udaje (napt. nadmotské vyska)

Spojenim této datové sady s informacemi o uzivatelich Ize analyzovat, do jaké miry odpovida
rozmisténi infrastruktury potfebam uzivatelti. Vysledky mohou napovédét, zda nékteré oblasti

trpi nedostateénym pokrytim nebo jsou naopak efektivné obslouzeny.

Oba datasety byly nasledné analyzovany a vizualizovany za Gc¢elem urceni oblasti s vysokou
hustotou uzivatelti a odpovidajicim rozmisténim edge servert.. Tento krok tvofil podklad pro
vybér nejvhodnéjsi oblasti k podrobngjsi prostorové analyze, ktera je dale rozvedena

v nasledujici kapitole.

4.2.3 Vybér vhodné oblasti pro prostorovou analyzu
Ptfed samotnou prostorovou analyzou bylo nutné stanovit, na jakou oblast Australie se analyza
zam¢éfi. Jelikoz datova sada obsahuje vice nez 95 tisic zdznaml o umisténi edge serverii
a pfiblizné 4 tisice zdznami o uZivatelskych IP adresach, je zfejmé, Ze datoveé vzorky jsou velmi
nesoumé&rné. Z tohoto diivodu bylo nezbytné zvolit reprezentativni oblast, kterd bude zaroven

datové dostatecné bohaté a analyticky relevantni.
Prostorova distribuce dat

V ramci predbéZné vizualizace byly do prostiedi ArcMap nacteny dve samostatné vrstvy — prvni
obsahujici informace o uzivatelskych IP adresach (modie), druhd zobrazujici umisténi edge
serverii (zeleng). Tyto vrstvy byly nasledné zobrazeny nad topografickou mapou Australie,

pficemz bylo mozné pozorovat nasledujici jevy.
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Uzivatelé¢ (modré body) jsou koncentrovani piedev§im v oblastech jihovychodniho pobiezi,

zejména v okoli mést Sydney, Melbourne a Brisbane (viz Obrazek 9).
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Obrdzek 9: RozloZeni uZivatelt v prostoru
Zdroj: Vlastni zpracovani

Servery (zelené body) pokryvaji v podstaté celé izemi Australie, pficemz se rovnéz koncentruji

A4

v oblastech s vyssi hustotou obyvatelstva (viz Obrazek 10).

Obrdzek 10: RozloZeni server( v prostoru
Zdroj: Vlastni zpracovani

Kvantitativni porovnani podle stati

Pro objektivni vybér oblasti vhodné pro detailni analyzu byla provedena agregace dat podle

australskych spolkovych statti. Pro kazdy stat byly spocitany nésledujici hodnoty:
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e Pocet edge servert

e Pocet zaznamenanych uzivatelt

e Rozloha statu (v km?)

e Pocet uzivatel na 1 km?

e Pocet serverti na 1 km?

e Pomér serverti vici uzivatelim (¢im vyssi, tim vyssi hustota infrastruktury)

Rozlohy jednotlivych statii byly pfevzaty z oficialnich statistik Australian Bureau of Statistics.

Vysledky jsou uvedeny v nésledujici tabulce (viz Tabulka 4).

Tabulka 4: Kvantitativni porovndni podle statu

Zdroj: Vlastni zpracovani

Stat Servery Usivatelé Rozloha Uzivatelé/ | Servery/ Pomér
(km?) rozloha rozloha serv./uziv.

NSW 24 571 1 420 800 642 0,00177 0,03068 17,30
VIC 18 163 865 227 444 0,00380 0,07986 20,99
QLD 21575 816 | 1730648 0,00047 0,01246 26,44
WA 15931 397 | 2529875 0,00016 0,00630 40,13
SA 7 682 374 983 482 0,00038 0,00788 20,54
TAS 3213 131 68 401 0,00192 0,04698 24,53
ACT 931 117 2 358 0,04962 0,39483 7,96
NT 3137 57| 1349129 0,00004 0,00233 55,05

Vybér vhodné oblasti

Z analyzy hodnot uvedenych v tabulce vyplynulo nékolik dilezitych poznatkt, které pomohly

urcit nejvhodnéjsi lokalitu pro podrobné;jsi prostorovou analyzu.

Ackoliv Australian Capital Territory (ACT) vykazuje nejvyssi hustotu serverti i uzivatelti na
jednotku plochy, ale kvili malé rozloze a specifickému charakteru (hlavni mésto Canberra)

nebyl pro dalsi analyzu vhodny.

Naopak Northern Territory (NT) byl naopak vyhodnocen jako nejméné vhodny — kvuli nizké
hustoté uzivatell i serverll a zdroven nejvysSimu pomeéru serverii na jednoho uZzivatele, coz

svédCi o nerovnomeérné infrastruktufe.
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NejvhodnéjSim kandidatem pro detailngjsi zkoumani byla vybrana Victoria (VIC). Ma
vysokou hustotu uzivatell, rozsahlou infrastrukturu s hustou siti servert a ctvrty nejnizs$i poméer
uzivatel/server ze vSech statli. Diky pifitomnosti velkého mésta Melbourne je oblast zaroven
prakticky i analyticky relevantni. Z téchto divodi byla pro navazujici prostorovou analyzu

zvolena prave oblast statu Victoria, konkrétné mésto Melbourne.

4.2.4 Predzpracovani dat pro analyzu oblasti Melbourne
Na zéklad¢ vysledkii kvantitativni analyzy australskych statt (viz piedesla kapitola) byla pro
detailni prostorovou analyzu zvolena oblast statu Victoria (VIC), konkrétné metropolitni oblast
meésta Melbourne. Cilem této faze je pripravit obé datové sady — uzivatele a servery — tak, aby

bylo mozné analyzovat jejich prostorovou distribuci a vzajemny vztah.
Vybér datovych sad
Pro tuto analyzu byly pouzity nasledujici datové sady:

o Uzivatelé: users-melbmetro-generated.csv — dataset obsahuje pfiblizné 130 000
zaznamu o rovnomérné rozlozenych uzivatelich v oblasti Melbourne. Je zalozena na
simulaci IP adres a prostorové distribuce, nikoli na realném sbéru. Obsahuje pouze
zemépisné soutadnice (Latitude, Longitude), které jsou vSak pro ucely prostoroveé
analyzy a vizualizace pln¢ dostacujici. Takovy dataset slouZi jako modelovy podklad
pro testovani metod hodnoceni prostorového pokryti digitalni infrastruktury, zejména

v ptipadech, kdy nejsou dostupnd autentické data.

e Servery: site.csv — kompletni australska datovd sada edge serverti (pfes 95000
zdznamu), ze které budou vybrany pouze ty zdznamy, které geograficky spadaji do

oblasti Melbourne.
Postup ptedzpracovani dat pro naslednou analyzu zahrnoval:
e naclteni a zobrazeni dat,

e zékladni kontrolu kvality dat (identifikace duplicitnich zdznamti, piehled chybé&jicich

hodnot),
e filtraci datové sady serverli na oblast Melbourne
Nacteni datového souboru a jeho zobrazeni
Oba soubory byly do prostiedi Google Colab nahrany pomoci modulu google.colab.files, ktery

umoziuje snadny import dat ptimo ze souborového systému. Po tispéSném nahrani byl dataset
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nacten jako DataFrame s vyuzitim funkce read csv() z knihovny pandas, coz umoznilo dalsi

zpracovani a analyzu dat v prostfedi Pythonu).

Struktura datové sady uzivatelii odpovida ocekavani. Celkem obsahuje 131312 z4znamd,
pficemz kazdy zdznam je urCen dvojici hodnot — zemépisné Sitky (Latitude) a délky

(Longitude). Oba sloupce jsou typu float64. Vystup k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha I).

Struktura datové sady site.csv obsahuje 95 562 zaznami o umisténi edge serverti v Australii.
Mezi kli¢ové sloupce patii LATITUDE a LONGITUDE, STATE (stat), POSTCODE (PSC)

a dalsi dopliikové technické informace. Vystup k dispozici v piiloze (viz Ptiloha J).
Zakladni kontrola kvality dat

Nésledné byla u obou datovych sad (users-melbmetro-generated.csv a site.csv) provedena
kontrola kvality dat. Ta zahrnovala ptehled chybéjicich hodnot, identifikaci duplicitnich
zaznamu a ovéfeni, zda se zemépisné soutfadnice nachézeji v o¢ekavaném rozsahu. Pro oba

datasety byl pouZit totozny kod, ktery umoznil jednotné zpracovani.

Pti zakladni kontrole datové sady uzivateli bylo ovéfeno, Ze dataset neobsahuje zadné chybéjici
hodnoty ani duplicitni zdznamy. Sloupce Latitude a Longitude jsou kompletni a typu float64.
Hodnoty soufadnic se nachdzi v rdmci redlného tizemi Australie — konkrétné zemépisna Sirka
se pohybuje v rozmezi od -38,48° do -37,41°, zatimco zemépisna délka od 144,46° do 145,74°.
Tato data tak pln¢ odpovidaji metropolitni oblasti Melbourne Vystup k dispozici v piiloze (viz
Ptiloha K). U datové sady serveri (site.csv) kontrola ukdzala, ze 291 zaznami postrada udaj
o staté (STATE) a 9648 zdznami nema vyplnéno postovni smérovaci ¢islo (POSTCODE). Dale
chybi hodnoty také ve sloupcich SITE PRECISION (2 zaznamy), HCIS L2 (355 zaznami)
a vyrazné mnoZzstvi chybé&jicich tidaji bylo identifikovano ve sloupci ELEVATION (71 100

zaznamul). Vystup k dispozici v piiloze (viz Ptiloha L).

4.2.5 Analyza prostorového pokryti v oblasti Melbourne
Datové soubory o uzivatelich a serverech (ve formatu CSV) byly importovany do ArcMap.
Pomoci nastroje Display XY Data byly pifevedeny na bodové vrstvy podle zadanych soutadnic.
Vysledné vrstvy zobrazily prostorové rozlozeni dat a potvrdily geografické vymezeni oblasti

Melbourne.
Vymezeni zajmové oblasti a ofez dat

Prostorova analyza byla zahdjena vymezenim cilové oblasti, konkrétné metropolitni zony

Melbourne. Tato lokalita byla zvolena vzhledem k vysoké koncentraci jak uzivateld, tak
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serverové infrastruktury, a zaroveil pro svou vhodnost k posouzeni dostupnosti a rozmisténi
digitalni sité. Polygon znazoriujici oblast Greater Melbourne byl vyhledan prostfednictvim
nastroje Search v prostiedi ArcGIS Online, nasledné stazen a importovan do ArcMap, kde

slouzil jako kli¢ovy prvek pro prostorovy vybér.

Pomoci néstroje Clip byly nasledné upraveny obé hlavni datové vrstvy — tedy vrstva serverti
1 vrstva uzivatell — tak, aby zahrnovaly pouze zdznamy nachézejici se uvnitf hranic polygonu
Greater Melbourne. Timto zpiisobem bylo zajisténo, Ze veskeré navazujici analyzy budou

pracovat vyhradné s daty odpovidajicimi zajmové oblasti.
Analyza hustoty vyskytu

Pro detailngj$i prostorovou analyzu byly na obé datové vrstvy — uzivatell a serverQ
— aplikovany nastroje hustotni analyzy vyuZivajici metodu Kernel Density. Tento postup

generuje rastrovou vrstvu, ktera vizualné zachycuje koncentraci bodovych prvka v prostoru

vvvvv

V prosttedi ArcMap byl néstroj Kernel Density nejprve pouzit na vrstvu uzivateli, nasledné
pak na vrstvu serverl. V obou ptipadech byly nastaveny totozné parametry: velikost vystupni
buiikky 100 metrii a vyhlazovaci polomér 1000 metri. Tyto hodnoty byly zvoleny tak, aby
zajistily vyvazeny pomér mezi mirou generalizace a zachycenim jemnéjSich prostorovych

rozdilu.

Vystupem byly dvé samostatné rastrové vrstvy — jedna zobrazujici hustotu vyskytu uzivateld,
druhéd zndzornujici prostorovou koncentraci serverové infrastruktury. Pro klasifikaci hodnot
byla zvolena metoda Natural Breaks (Jenks). Tyto mapy poskytly dilezity ptehled
o prostorovém rozlozeni obou typt prvkid aumoznily identifikovat uzemi, kde dochazi

k disproporci mezi poptavkou a dostupnymi kapacitami.
Analyza vzdalenosti k nejbliZ§imu serveru

Dal§im pouzitym analytickym néstrojem byla funkce ,Near®, kterd umoziuje vypocitat
vzdalenost mezi prvky dvou riznych vrstev — v tomto piipadé mezi kazdym bodem uzivatele
a nejbliz§im bodem reprezentujicim edge server. V prostiedi ArcMap byl tento néstroj dostupny

ve sloZce Analysis Tools > Proximity > Near.

Jako vstupni vrstva byla specifikovana vrstva uZivateldi, zatimco vrstva edge server byla

zadana jako Near Features. Vypocet byl proveden s vychozim nastavenim, tedy bez urceni
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maximalni vyhledavaci vzdélenosti. Vystupem analyzy byl novy atribut ve vrstvé uzivateld

s nazvem NEAR DIST, ktery udaval vzdalenost k nejbliz§imu serveru v mapovych jednotkach.

Tato metoda umoznila statisticky vyhodnotit, jak daleko se jednotlivi uzivatelé¢ nachazeli od
nejblizsitho dostupného serveru. Byly vypocteny zakladni statistické charakteristiky, jako je

primérnd, minimalni a maximalni vzdalenost.
Prostorova agregace dat

Za ucelem kvantitativniho vyhodnoceni vztahu mezi rozmisténim uzivateli a serverti byla
provedena analyza vyuzivajici pravidelnou polygonovou miizku (fishnet). Nejprve byla
vytvorena sit’ slozena z polygont pokryvajicich celé¢ izemi Greater Melbourne. Miizka byla
navrzena ve velikosti 10 X 15 buné€k, ¢imz vznikly prostorové jednotky vhodné pro agregaci

bodovych prvki.

Na vytvotenou sit’ byly nasledné aplikovany obé& datové vrstvy — vrstva uZivatelii a vrstva
serverll. Pomoci néstroje Spatial Join bylo pro kazdou buniku mtizky vypocteno mnozstvi bodi,
které do ni prostorové spadaji. Ziskané hodnoty byly zapsany do atributové tabulky

jednotlivych polygont. Pro obé vrstvy byl vysledek zaznamenan ve sloupci Join Count.

Vysledné vrstvy byly néasledné tematicky vizualizovany. Pro klasifikaci hodnot byla zvolena
metoda Natural Breaks (Jenks), kterd rozdélila data do pfirozenych intervalli a umoznila
prehledné zobrazeni prostorového rozlozeni bodovych prvkl v ramci jednotlivych bunék
miizKy.

Vypocet poméru uZivateli na server

Na zaklad¢ prostorové agregace dat bylo mozné piistoupit k vypoctu indikatoru vyjadiujiciho
miru zatizeni serverové infrastruktury, konkrétné¢ poméru poc¢tu uzivateld na jeden server. Tento
vypocet byl proveden na Urovni jednotlivych bunék fishnet miizky, v nichz byly pfedem

agregovany hodnoty z obou bodovych vrstev.

V ramci atributové tabulky vznikl novy sloupec uzivatele na server, ktery udaval pocet
uzivatelll pfipadajicich na jeden server v dané prostorové jednotce. V buikach, kde nebyl
zaznamenan zadny server, byla vysledna hodnota ponechéna jako nulova nebo nevyplnéna

(null), aby nedoslo ke zkresleni celkovych vysledkii.

Vypoctené hodnoty byly nasledné klasifikovany pomoci metody Natural Breaks (Jenks) do péti

kategorii a vizualizovany formou tematické mapy. Vysledna vizualizace poskytla detailni
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pohled na prostorové rozlozeni zatizeni infrastruktury, pficemz nejvice pretizené oblasti byly

zfeteln€ zvyraznény Cervenou barvou.
Analyza prostorové dostupnosti serveru

Jako doplnujici prostorova analyza byla provedena metoda Buffer, jejimz cilem bylo vizualné
1 analyticky znazornit dostupnost serverové infrastruktury v ramci definovaného dosahu. Pro
kazdy bod reprezentujici edge server byla vytvotfena kruhova zéna o poloméru 1000 metrt,

¢imz vznikla vrstva vyjadtujici teoretické pokryti.

Pomoci nastroje Dissolve byly jednotlivé zony slouceny do jednoho polygonu, ktery

znazorioval souhrnnou oblast pokryti dané infrastruktury.

Nasledné byla aplikovana funkce Select Layer by Location, jejimz tcelem bylo identifikovat
uzivatele, ktefi se nachazeji mimo uvedenou oblast pokryti. Vysledkem byla samostatné vrstva
obsahujici pouze ty body, jez nelezely v Zadném vytvotfeném bufferu, a tedy nebyly v blizkosti

zadného serveru.

Tato analyza poskytla dulezity podklad pro vyhodnoceni lokalit s nedostatecnym pokrytim

z pohledu koncovych uzivatelii.

4.2.6 Zavér a interpretace prostorové analyzy oblasti Melbourne
Tato kapitola shrnuje prostorové analyzy provedené nad datovymi vrstvami reprezentujicimi
uzivatele aservery v oblasti Melbourne. Po vymezeni cilového uzemi prostfednictvim
polygonu ziskaného z ArcGIS Online (viz Obrazek 11) anésledném ofezu vstupnich dat
pomoci nastroje Clip byly aplikovany riizné néstroje prostorové analyzy. Tyto postupy
umoznily podrobnéji porozumét prostorovému rozlozeni digitdlni infrastruktury
a uzivatelského zatizeni. Je vSak tfeba zdaraznit, Ze datova vrstva uzivatelli byla vytvotrena
simulaci prostorového rozlozeni na zdkladé IP rozsahi a modelového piistupu. Piesto lze
vystupy povazovat za relevantni ilustraci potencidlni poptavky v prostiedi, kde nejsou

k dispozici podrobné realné data o uzivatelich.

Cilem jednotlivych krokii bylo nejen vizualn€ a kvantitativné zachytit prostorové vzorce, ale
predevsim vytvofit podklad pro rozhodovéani — naptiklad v souvislosti s planovanim rozsifeni
infrastruktury, optimalizaci pokryti nebo identifikaci lokalit s omezenym pfistupem ke
sluzbam. Vysledky analyzy maji potencidl podpofit optimalizacni rozhodnuti z rtznych
perspektiv — z hlediska kvality poskytovanych sluzeb (zajisténi dostate¢ného pokryti a snizeni
pretizeni), ekonomické efektivity (cilené investice do oblasti snejvétsim dopadem)

1 environmentalnich aspektli (minimalizace potieby vystavby nové infrastruktury v oblastech
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s dostatecnym pokrytim). Tyto poznatky tak mohou vyrazné pfispét k efektivnéjSimu

a udrzitelngj$imu rozvoji digitalni infrastruktury.

Obrdzek 11: Vymezeni metropolitni oblasti Greater Melbourne

Zdroj: Vlastni zpracovani

Hustota uzivateli — nastroj Kernel Density

Metoda Kernel Density byla vyuzita k posouzeni prostorové koncentrace uZivatelii v oblasti
Greater Melbourne. Tento analyticky pfistup umozZnil identifikovat zony s nejvysSim vyskytem
uzivatelskych bodii a tim lépe porozumét prostorovému rozlozeni poptavky po digitalnich
sluzbach. V ramci nastaveni analyzy byla zvolena velikost buiikky 100 metrii a vyhlazovaci

polomé&r 1000 metrd, coZ umoZznilo zachytit jemné prostorové rozdily bez ztraty citelnosti.

Vysledky ukézaly, Ze nejvyssi koncentrace uZivatelll se nachazi v centru mésta Melbourne, coZ
odpovida vyssi hustoté osidleni i naroktim na dostupnost sluzeb. Tyto poznatky mohou slouzit
jako relevantni podklad pro planovani rozSifeni digitdlni infrastruktury v souladu

s lokalizovanou poptavkou.

Naopak v perifernich ¢astech metropolitni oblasti byla zaznamenéna niz8i hustota vyskytu
uzivateld. Tento jev muize souviset s mensi hustotou osidleni, ale také muZe signalizovat
nedostateéné  pokryti  digitdlnimi  sluzbami — napfiklad omezenou dostupnosti

vysokorychlostniho pfipojeni nebo absenci blizkych serverovych uzli (viz Obrazek 12).
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HUSTOTA UZIVATELU V OBLASTI MELBOURNE
ZA ROK 2018
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Zdroj: EUA Datasets

Obrdzek 12: Hustota uZivatelii v oblasti Melbourne (2018)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Hustota serveri — nastroj Kernel Density

Metoda Kernel Density byla nasledné aplikovéana také na vrstvu edge serveri, a to za ucelem
zjiSténi prostorové koncentrace sitové infrastruktury v oblasti Greater Melbourne. Cilem této
analyzy bylo identifikovat oblasti s vy$§i mirou infrastruktury a porovnat jejich rozmisténi
s koncentraci uzivatelii. Pouzitim stejného analytického postupu, jako u dat o uZivatelich, bylo
mozné vytvorit srovnatelny vystup, ktery usnadnil identifikaci pfipadnych disproporci mezi
nabidkou a poptavkou po digitalnich sluzbach. Parametry analyzy byly opét nastaveny na

velikost buiiky 100 metrd a vyhlazovaci polomér 1000 metrt.

Vysledky ukézaly, ze nejvyssi koncentrace serverd se nachdzi v centru Melbourne, kde dochézi
k ptekryvu s oblastmi s vysokou hustotou uzivateld. Tento stav naznacuje, ze infrastruktura
v téchto mistech do jist¢ miry odpovida lokalizované poptavce. Zaroven bylo zjiSténo, Ze
serverové uzly jsou rovnomeérnégji rozmistény 1 do dalSich ¢asti metropolitni oblasti, na rozdil

od uzivatelt, jejichz koncentrace je spise lokalizovana.

V nékterych uzemich s vyraznou hustotou uzivatelii se v§ak ukazala nizké koncentrace servert,
coz muZze naznacovat potencidlni problémy s nedostatecnym pokrytim nebo pietiZenim

infrastruktury. Naopak v nékterych perifernich ¢astech Melbourne byla zaznamenéana
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pfitomnost serverovych uzll i piesto, Ze se v téchto oblastech nachazi relativné malo uzivatelt.
Tyto servery mohou fungovat jako zalozni body nebo byt soucasti strategického rozmisténi

infrastruktury za ti¢elem rovnomérného rozlozeni zatéze.

Z hlediska planovani je vhodné dale analyzovat efektivitu takto rozmisténé infrastruktury, a v
ptfipad¢ potieby zvazit jeji preskupeni nebo posileni v lokalitich s vyssi poptavkou po

digitalnich sluzbach (viz Obrazek 13).

HUSTOTA SERVERU V OBLASTI MELBOURNE
ZA ROK 2018
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Zdroj: EUA Datasets

Obrdzek 13: Hustota servert v oblasti Melbourne (2018)

Zdroj: Vlastni zpracovani

RozloZeni uzivateli v jednotlivych buiikach sité (Fishnet)

Pro detailni zhodnoceni prostorového rozloZeni uZivatel byla oblast Greater Melbourne
rozdelena do miizky o rozmérech 10 x 15 bunék, a to pomoci néstroje Fishnet. Do jednotlivych
bunék byly nasledné pomoci nastroje Spatial Join agregovany pocty uzivatelskych boda podle
jejich geografické polohy. Vysledkem této operace byla mapa s kvantitativnim prehledem, ktera

ukazuje pocet uzivatelt v kazdé prostorové jednotce.

Vystupni vizualizace umoznila pfesné porovnani hustoty vyskytu uzivateli v ramci celého
uzemi. NejvysSi koncentrace byla zaznamendna ve stfedni ¢asti Melbourne, kde hodnoty
presahovaly 20 000 uzivatel na jednu buiiku. Oproti tomu v okrajovych ¢astech metropolitni

oblasti se pocty pohybovaly pod hranici 500 uzivatelii na buitku. Tento kontrast poukazal na
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vyraznou nerovnomérnost v rozloZeni poptavky po digitalnich sluzbach — s nejvétsim zatizenim

v centralnich oblastech a vyrazné nizsi zatézi v perifernich ¢astech.

Tato analyza poskytla zaklad pro pochopeni prostorového rozmisténi uzivatelti. Zjisténé rozdily
v hustoté¢ predstavuji dalezity podklad pro planovani digitalni infrastruktury, nebot’ poméahaji
pfesnéji identifikovat oblasti s nejvysSim potencialnim zatizenim serverové sité. Vysledna
vrstva zaroven slouzi jako referen¢ni vstup pro navazujici analyzy, naptiklad pfi vypoctu

poméru uzivateli na jeden server (viz Obrazek 14).
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Obrdzek 14: RozloZeni uZivatel(i v oblasti Melbourne (2018)
Zdroj: Vlastni zpracovani

RozlozZeni servertu v jednotlivych buiikach sité (Fishnet)

Prostorova analyza byla rozSifena o kvantifikaci rozloZeni edge serverli pomoci ¢tvercoveé
miizky Fishnet (viz Obrazek 15), ktera pokryvala celé izemi Greater Melbourne. Stejné jako
v piipad¢ uZivateld byla sit’ tvofena 10 x 15 buiikami, pficemZ do kazdé z nich byly pomoci

nastroje Spatial Join agregovany zaznamy serveri podle jejich geografické polohy.

Vyslednd vizualizace odhalila vyrazné rozdily v rozmisténi infrastruktury. Nejvétsi
koncentrace serverli byla zaznamenana v centralni ¢asti Melbourne, kde jedna buika

obsahovala az 2 414 serverl. Dalsi oblasti s vysokou hustotou infrastruktury se pohybovaly
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v rozmezi 283 az 521 serverd, zatimco v okrajovych Castech aglomerace se nékteré bunky

vyznacovaly minimalni infrastrukturou — pouze 0 az 18 serverd.

Ve srovnani s vysledky pfedchozi analyzy uzivatell, kde centralni buiiky dosahovaly az ptes
20 000 uzivatelt, se ukazuje, ze v n¢kterych oblastech existuje pomérn¢ dobrd shoda mezi
poptavkou a nabidkou — tedy vysoka koncentrace uzivateli je vyvadZena odpovidajici

serverovou kapacitou. Pfesto vSak existuji mista, kde je tato rovnovaha naruSena.

Napftiklad v né€kolika bunkéach vychodniho a jihovychodniho piedmésti Melbourne byla
zaznamenana vysSi koncentrace uzivatelli, ale bez odpovidajici infrastruktury. Tyto oblasti
mohou byt v redlném prostiedi vystaveny vys$Simu zatizeni nebo horsi dostupnosti sluzeb.
Naopak v n€kolika bunikéch s velmi nizkym poctem uzivatell byla pfitomnost servera relativné

vysokd, coz mlize naznacovat riizna strategicka rozhodnuti nebo rezervu pro budouci rozvoj.

Tato analyza poukdzala na fakt, Ze rozmisténi digitalni infrastruktury neni vzdy pfesné€ sladéno
s prostorovym rozlozenim uzivatelii. Zjisténé disproporce mezi poptavkou a nabidkou mohou
slouzit jako podklad pro optimalizaci rozmisténi edge serverd — at’ uz formou posileni

infrastruktury v pfetizenych oblastech, nebo pfesmérovanim kapacit z méné zatizenych lokalit.

ROZLOZENI SERVERU V OBLASTI MELBOURNE
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Zdroj: EUA Datasets

Obrdzek 15: RozloZeni servert v oblasti Melbourne (2018)

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Pomér uzivatelu na server

V dalsi fazi analyzy byl proveden vypocet poméru mezi poctem uzivatelli a poctem edge
serverit v jednotlivych bunkach fishnet miizky. Tento ukazatel slouzi jako néstroj pro
zhodnoceni rovnovahy mezi dostupnou infrastrukturou a jeji skute¢nou zatézi. Jinymi slovy,
pomeér uzivatelll na jeden server poskytuje prehled o tom, kde mize dochazet k ptetizeni sité

a kde je naopak kapacita vyuzivana efektivné.

Vysledky ukazaly, ze zatimco nékteré Casti oblasti Greater Melbourne vykazuji pfiméreny
pomér — napiiklad centralni ¢asti mésta, kde je vysoka hustota infrastruktury — jiné regiony,
zejména na jihovychodnim a vychodnim okraji, vykazuji vyrazné zatizeni. V téchto bunkach
byl zaznamenan nizky pocet serverti, které museji pokryt relativné vysoky pocet uzivatela.

Takova disproporce miize v redlném provozu znamenat nizsi kvalitu sluzeb nebo vyssi latenci.

Vyslednd tematickd mapa ukazujici rozloZeni zatiZzeni poskytla dulezity podklad pro lokalizaci
problémovych oblasti. Tyto informace mohou byt dale vyuzity pfi planovani rozsifovani
infrastruktury — napiiklad identifikaci konkrétnich mist, kde by nasazeni nového edge serveru
ptispé€lo ke zlepSeni dostupnosti digitalnich sluzeb. Zvlastni pozornost by méla byt vénovéana
buitkkdm s nejvyssim pomeérem, tedy tém, kde je vice nez 36 uzivatelii na jeden server, nebot’
pravé zde je riziko pretizeni nejvyssi. Naopak oblasti se stfednim zatizenim (13-35
uzivatell/server) a zejména ty s nizkym zatizenim (do 12 uzivatelt/server) vykazuji lepsi

rovnovahu mezi poptavkou a kapacitou infrastruktury (viz Obrazek 16).
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POCET UZIVATELU NA SERVER V OBLASTI
MELBOURNE ZA ROK 2018
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Obrdzek 16: Pocet uZivatelt na server v oblasti Melbourne (2018)

Zdroj: Vlastni zpracovani

Analyza dostupnosti — vzdalenost k nejblizSimu serveru

Pro kvantifikaci dostupnosti digitalni infrastruktury byla pouzita funkce Near, kteréd pro kazdy
bod uzivatele spocitala vzdalenost k nejblizSimu edge serveru. Vysledkem je ptehled

prostorovych rozdilti v rdmci oblasti Greater Melbourne.

Na zaklad¢ histogramu vytvofeného v ArcGIS lze konstatovat, Ze vétSina uZivatelll ma server
ve vzdalenosti 500—600 metrti. Primérna vzdalenost ¢inila 588,3 m, nejkratsi 37,9 m a nejdelsi
presahovala 1 693 m. Centrum Melbourne vykazuje velmi dobrou dostupnost, coz souvisi
s vyS8i koncentraci infrastruktury. Naopak v okrajovych oblastech byly identifikovany delsi
vzdalenosti, které mohou ovlivnit kvalitu sluzeb (napt. vyssi latence). Tato zjisténi je vhodné
zohlednit pfi planovani rozvoje infrastruktury — zejména v oblastech s dlouhym primérnym

dosahem ke stavajicim serverim (viz Obrazek 17).
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Statistics:

Count: 55

Minimum: 37 506062

Maximum: 16593, 553254

Sum: 55389625532

Mean: 588311843

Standard Deviation: 375,541123
Mulls: &

Frequency Distribution

37,9 3459 6538 9618 126938 15778

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pokryti uzivateli ve vzdalenosti do 1000 m od serverii

Tato cast analyzy bezprostiedné navazuje na ptfedchozi hodnoceni dostupnosti serverové
infrastruktury pomoci nastroje Near, ktery pro kazdy bod reprezentujici uzivatele spocital
vzdalenost k nejblizSimu edge serveru. Zjisténa primérna vzdalenost Cinila pfiblizné¢ 588

metrd, pticemz v nékterych okrajovych castech oblasti Melbourne piesahovala 1 500 metra.

Pro vizudlni a prostorové vyhodnoceni téchto vysledkti byl dale vyuzit nastroj Buffer, ktery
umoznil vytvofit zony o poloméru 1 000 metrt kolem kazdého serverového bodu. Do téchto
z6n byly nasledné prostorové piifazeny body uzivatelll, ¢imZ bylo mozné vyhodnotit, jaka ¢ast

uzivatelské populace se nachazi v oblasti s dostatecnym pokrytim.

Vysledky ukazuji, ze vétSina uZivatell v oblasti Greater Melbourne spada do pokryti existujici
infrastrukturou, zejména v centralnich a husté¢ osidlenych céastech mésta. V nékterych
oblastech, zejména na jihu a jihovychodé, v§ak analyza odhalila body mimo dosah 1 000 metrii
od nejblizsiho serveru. Tyto zony pifedstavuji potencidlné nedostatecné pokrytd tizemi, ktera
mohou byt ohroZena zhorSenou kvalitou pfipojeni. Identifikace téchto mist pfinasi konkrétni
podklad pro strategické rozhodovéani o rozSifeni edge infrastruktury a zlepSeni sitové

dostupnosti v méné obslouzenych lokalitach (viz Obrazek 18).

55



PROSTOROVA DOSTUPNOST SERVERU
Z POHLEDU UZIVATELU V OBLASTI MELBOURNE

ZAROK 2018

UZivatelé mimo pokryti serveru

Oblasti pokryté servery (buffer 1000 m)

Pardubice 2025, Bc. Petr KABELE
Zdroj: EUA Datasets

Obrdzek 18: Prostorovd dostupnost servert z pohledu uZivatelti v oblast Melbourne (2018)

Zdroj: Vlastni zpracovani
Tato analyza slouZi jako nazorna ukazka toho, jak lze vyuzit dostupnd prostorova data ke
zkoumani rozloZeni uzivatelii a sitové infrastruktury. Pouzité parametry a analytické metody
byly zvoleny tak, aby ilustrovaly moZznosti prostorové analyzy, aniZz by bylo nutné pracovat
s detailnimi technickymi specifikacemi. Vysledky poskytuji zdkladni orientaci v prostorovych
vzorcich rozlozeni a mohou slouzit jako odrazovy mistek pro hlubsi analyzy nebo dalsi

vyzkum.

Pro ptesnéjsi hodnoceni sitové infrastruktury by vSak bylo pfinosné pracovat s podrobnéjSimi
daty — naptiklad o typu pfipojeni, jeho kvalité, pfenosové rychlosti, objemu dat nebo odezvé
sité. Tyto doplnujici informace by umoznily posoudit nejen to, kde se infrastruktura nachézi,
ale také jak dobfe funguje v praxi. Diky tomu by bylo moZzné zamé&fit se na konkrétni problémy,
jako je pretizeni sit¢ v urcitych lokalitach, planovat jeji rozvoj efektivnéji nebo modelovat

chovani sité pii vypadcich €1 narazovém nartstu poptavky.

4.3 Priklad 3 — Modelovy priklad vyuziti syntetickych IoT dat

a prostorové analyzy efektivity trasy

Tato Cast prace se vénuje modelovému piikladu z oblasti chytré logistiky a ukazuje, jak 1ze 1 bez

pfistupu k redlnym historickym datim navrhnout a provést smysluplnou analyzu. Hlavni
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myslenkou je propojit synteticky vytvorena data s prostorovou analyzou a vytvofit tak
prakticky vyuzitelny rimec pro podporu rozhodovani, napiiklad v oblasti dopravniho planovani

nebo spravy vozového parku.

Predstavovany scénar vychazi ze situace dopravni spolecnosti, ktera provozuje flotilu vozidel
znacky Ford Transit ausiluje o nalezeni nejefektivnéj$i trasy mezi dvéma lokalitami
— konkrétné mezi Hradcem Kralové a Trutnovem. Krom¢ délky trasy jsou pii hodnoceni
zohlednény také dalsi faktory, jako je spotfeba paliva, vySe provoznich nékladi nebo objem

emisi COa.

Vzhledem k tomu, ze redlna provozni data nebyla k dispozici, byl sestaven synteticky dataset
obsahujici 200 zaznamu, které reprezentuji rizné jizdni situace. Jednotlivé jizdy se lisi
naptiklad hmotnosti ndkladu, délkou trasy nebo sklonem terénu. Piestoze data byla generovana
uméle, respektuji redlné vztahy mezi sledovanymi proménnymi — naptiklad vy$$i hmotnost
nebo vétsi sklon zvySuji spotiebu paliva i emise. Diky tomu je mozné s timto modelem realné

pracovat, srovnavat rizné varianty tras a formulovat doporuc¢eni pro rozhodovani.

Prostorovéd ¢ast analyzy byla realizovdna v prostfedi ArcMap za vyuziti néstroje Network
Analyst a geografickych dat z databaze ArcCR 500. Na zakladé téchto podkladd byly navrzeny
tfi varianty tras mezi Hradcem Kralové a Trutnovem a pro kazdou byla vypocétena délka
i primérny sklon. Tyto informace byly nasledné propojeny se syntetickymi daty o jizdach
a slouzily jako podklad pro vypocet spotieby, emisi i celkovych nékladl spojenych s danou

trasou.

4.3.1 Vytvoreni a charakteristika syntetické datové sady
Z divodu absence realnych provoznich dat byla v prostfedi Pythonu vytvofena synteticka
datova sada obsahujici celkem 200 zdznaml simulovanych jizd vozidla Ford Transit. Kazdy
zaznam zahrnuje kombinaci technickych, provoznich, ekonomickych a environmentalnich
proménnych, pficemz hodnoty byly navrZzeny tak, aby odrazely béZné provozni podminky

a vzdjemné vztahy mezi proménnymi.

I kdyz se nejednd o data ziskana zrealného provozu (napt. pomoci GPS nebo palubnich

jednotek), generované hodnoty respektuji logiku fungovani dopravnich systémd:
e Spotieba paliva se zvySuje s rostoucim sklonem trasy a hmotnosti nakladu,
e Emise CO: jsou vypocteny na zaklad¢é emisniho faktoru vztazeného ke spotiebé,

e Naklady na jizdu vychazeji z celkové spotieby a modelové ceny paliva (36 K¢ za litr),
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Doplikové proménné jako teplota vzduchu nebo tlak v pneumatikach odpovidaji typickym
hodnotdm z béznych IoT senzord, i kdyz nejsou ptimo vyuzivany ve vypoctech — zvysSuji vSak

veérohodnost a komplexnost datové sady.

Tento synteticky dataset poskytuje zéklad pro testovani analytickych postupii a umoziuje

simulovat rizné scénate v prostfedi planovani a chytré logistiky (viz Tabulka 5).

Tabulka 5: Prehled sloupcu syntetické datové sady

Zdroj: Vlastni zpracovani

Sloupec Popis

ID jizdy Jedine¢ny identifikator jizdy

Typ dodavky Ford Transit

Pohon Nafta

Trasa Oznaceni varianty trasy (napfi. Trasa 1-3)
Délka trasy (km) Dle variant vytvorenych v ArcMap

Primérny sklon (%)

Spocten z vrstevnice DMR

Hmotnost nékladu (kg) Néhodné ptitazeno (500-1400 kg)
Spotieba (1/100 km) Vypoctena na zakladé sklonu a hmotnosti
Spotieba celkem (1) (Spotieba na 100 km / 100) x délka trasy
Néklady (K<) Spotieba celkem x 36 K¢/l

Emise (g CO2/km) Odvozeny ze spotifeby

Emise celkem (kg CO») Emise/km x délka trasy / 1000

Teplota vzduchu Simulovana senzorova hodnota

Tlak v pneu Simulovana senzorova hodnota

Pro lepsi ptehlednost a reprodukovatelnost celého postupu je kompletni ukézka pouzité¢ho kodu
pfiloZzena v pfiloze této prace. Kod zahrnuje vSechny klicové kroky — od nacitani

a pfedzpracovani dat, pfes Casovou a prostorovou analyzu, az po tvorbu vizualizaci.
Tvorba syntetického datasetu a vztahy mezi proménnymi

Pro pottfeby této prace byl pfipraven synteticky dataset, ktery simuluje sbér provoznich dat
z logistické firmy vyuzivajici IoT zafizeni instalovand ve vozidlech. Cilem bylo vytvofit
realisticky model jizd, jejichz parametry odpovidaji typickému provozu lehkych uzitkovych

vozidel v redlnych podminkéch.
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Pti generovani dat byly uplatnény nésledujici principy a logické vztahy mezi proménnymi:

e Spotieba paliva byla ovlivnéna zejména dvéma faktory — primérnym sklonem trasy

a hmotnosti nakladu.

o Se stoupajicim sklonem trasy se spotfeba zvySovala o 0,02 I/100 km na kazdy

1 % sklonu.

o Na kazdych 100 kg nakladu ptipadalo zvyseni spotfeby o 0,05 1/100 km.

¢ Emise CO: byly odvozeny piimo ze spotieby paliva pomoci pfiblizného piepoctu — na

zaklad€ hodnoty 26,5 gramt CO./km pfi spotieb¢ 1 litru nafty na 100 km.

e Naklady na jizdu byly vypocteny z aktudlni spotieby pfi predpokladané cené paliva 36

K¢ za litr.

Pro zvyseni realismu byla do datového souboru zahrnuta také simulovand senzorova data,

naptiklad:
e teplota motoru,
e tlak v pneumatikach,
e mira vibraci zaznamenand pii pohybu.

Vysledny dataset tak umoziuje nejen provadét zakladni analyzy spotieby, emisi a ndklada, ale
také ilustruje, jakym zplsobem mohou data z [oT senzorl pfispét k hlubSimu porozuméni
provoznimu chovani vozidel. Je tieba zdlraznit, ze dataset byl vytvofen synteticky a slouzi
vyhradné jako modelovy ptiklad. Pfesto v§ak umoznuje nazorn¢ demonstrovat rtizné analytické
piistupy a propojeni prostorovych a provoznich dat pfi podpoie rozhodovani v oblasti chytré

logistiky. Kompletni Python kod k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha F).

4.3.2 Zakladni analyza a vizualizace syntetickych dat
Po vygenerovani syntetického datasetu byla provedena jeho zakladni analyza. Cilem této Casti
bylo ziskat prvni piehled o struktufe dat, jejich rozlozeni a klicovych charakteristikach, které

budou nésledné vyuzity pii detailn€jsi analyze a vizualizaci.

Analyza se zaméfila pfedevSim na hlavni proménné souvisejici s pfepravou a provozem
vozidla, tedy na délku trasy, primérny sklon, spotiebu paliva a emise CO:. Tyto veli¢iny maji
pfimou vazbu na cilovy ukol analyzy — posouzeni efektivity jednotlivych tras a odhad

provoznich nakladu.
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Zakladni statistické ukazatele

Pro vybrané proménné byly vypocitany zékladni statistiky: primér, medidn, smérodatna
odchylka, minimalni a maximalni hodnota. Shrnuti téchto udaji je uvedeno v nasledujici

tabulce (viz Tabulka 6):

Tabulka 6: Zdkladni statistiky syntetické datové sady

Zdroj: Vlastni zpracovani

Proménna Prumér | Median | Smér. odchylka | Minimum | Maximum
Vzdalenost (km) 46,24 43,89 21,83 9,00 110,15
Primérny sklon (%) 4,89 4,81 2,05 1,00 10,09
Spotteba na 100 km (1) | 8,21 8,20 0,49 7,31 9,06
Emise CO: (kg/km) 0,22 0,22 0,013 0,20 0,24

Vysledky ukazuji, ze hodnoty jednotlivych proménnych odpovidaji realistickému provoznimu
prostiedi uzitkovych vozidel. Primérné hodnoty spotieby aemisi vykazuji relativné
konzistentni rozlozeni, coz potvrzuje vhodnost datové sady pro dal§i modelovani a srovnavaci
analyzy. Rozptyl hodnot délky trasy iprimérného sklonu zdroven naznacuje dostateCnou
variabilitu jizd, coz umoziiuje analyzovat riizné provozni podminky a jejich dopady na spotiebu

a emise. Kompletni Python kod k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha G).

4.3.3 Graficka analyza hlavnich proménnych

Vizualizace vztahii mezi hlavnimi parametry

V ramci zakladni analyzy syntetického datasetu byla provedena také vizualizace vztahii mezi
vybranymi provoznimi a environmentalnimi parametry. Konkrétné€ byly zkoumany nésledujici

dvojice:
e hmotnost ndkladu vs. spotieba paliva,
o délka trasy vs. emise COz,
e hmotnost ndkladu vs. emise CO..

Cilem této Casti bylo ovéfit, zda se v generovanych datech projevuji ocekavané souvislosti mezi

provoznimi vlastnostmi vozidla a jeho ekologickou stopou.
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Hmotnost nakladu vs. spoti‘eba paliva.

Prvni graf znazoriiuje vztah mezi hmotnosti piepravovaného nakladu a priimérnou spotfebou
paliva na 100 km. Je patrné, ze spotieba paliva s rostouci hmotnosti ndkladu soustavné stoupa,
ato piiblizn¢ linedrnim zptsobem. Tento vysledek odpovidd bézné provozni logice — t&ézsi
vozidlo vyZaduje vice energie k pohybu, coz se promitd do vyssi spotieby. Pfidana linearni

trendova Cara tento vztah vizudln€ potvrzuje (viz Obrazek 19).
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Obrdzek 19: Hmotnost ndkladu vs Spotreba paliva
Zdroj: Vlastni zpracovani

Délka trasy vs. emise CO:

Druhy graf zachycuje vztah mezi celkovou délkou trasy a produkeci emisi CO.. Také zde je
patrnd silnd linearni zavislost — ¢im delSi je absolvovana trasa, tim vySSi je mnozstvi
vyprodukovanych emisi. Tento trend vychazi z pfimé vazby mezi ujetou vzdalenosti, spotfebou

paliva a emisemi, a tedy odpovida o¢ekdvanému provoznimu chovani (viz Obrazek 20).
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Délka trasy vs Emise CO:
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Obradzek 20: Délka trasy vs Emise CO;

Zdroj: Vlastni zpracovani

Hmotnost nakladu vs. emise CO:

Tteti graf ukazuje vztah mezi hmotnosti nadkladu a mnozstvim emisi CO.. Ackoliv zde neni
zavislost tak jednoznacné jako v predchozich ptipadech, 1ze pozorovat mirn¢ vzristajici trend
— vy$§i naklad byva spojen s vyssi produkei emisi. Rozptyl hodnot je pomérné velky, coz
naznacuje, Ze na celkovou produkci emisi ma vliv vice faktort, naptiklad také délka trasy nebo
primérny sklon terénu (viz Obrazek 21).
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Obrdzek 21: Hmotnost ndkladu vs Emise CO,
Zdroj: Vlastni zpracovani
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Vysledky zékladni grafické analyzy ukazuji, ze isynteticky generovand data mohou vérné
odrazet o¢ekavané provozni souvislosti. U klicovych proménnych, jako je hmotnost nakladu,

delka trasy, spotieba paliva a produkce emisi CO2, byly potvrzeny logické trendy a vztahy.

Zatimco nékteré vztahy (napt. mezi délkou trasy a emisemi CO:2) jsou vysoce predvidatelné,
jiné (napt. vliv hmotnosti ndkladu na emise) vykazuji vétsi rozptyl hodnot, coz odpovida
realnému provozu, kde na vysledné parametry piisobi vice faktorti soucasné. Kompletni Python

kod k dispozici v ptiloze (viz Ptiloha M).

4.3.4 Prostorova analyza tras a vypocet parametrii
Po provedeni zakladni statistické analyzy a vyhodnoceni vztahii mezi klicovymi proménnymi
vramci syntetického datasetu nasleduje praktickd aplikace v podobé prostorové analyzy
realnych tras. Cilem této ¢asti je ukdzat, jak se geografické faktory — zejména délka trasy a jeji
sklon — promitaji do provoznich parametrli, jako jsou spotieba paliva, produkce emisi CO:

a celkové prepravni naklady.

Analyza vychazi ze simulace variant tras v oblasti vychodnich Cech, konkrétné mezi mésty
Hradec Kralové a Trutnov. Kazda z tras byla navrZena tak, aby se odliSovala délkou 1 vySkovym

profilem a bylo mozné demonstrovat, jak rizné geografické podminky ovliviiuji efektivitu
dopravy.
Prostorova c¢ast analyzy byla realizovana v prostfedi geografického informacniho systému

ArcMap. Pomoci dostupnych vrstev silni¢ni sité a vrstevnic byl pro kazdou variantu trasy

vypocitan nejen jeji prubeh, ale také primérny sklon terénu.

Na zédklad¢ téchto prostorovych dat pak byly pro kazdou trasu odhadnuty provozni ukazatele —
spotieba paliva, emise CO: a naklady na pfepravu. VypocCty navazuji na vztahy a parametry
diive nastavené v syntetickém datasetu a umoZiiuji tak zhodnoceni vyhodnosti jednotlivych tras

z hlediska nakladl i environmentalniho dopadu.
Tvorba tras a ziskani prostorovych dat v ArcMap

Prostorovd analyza variant tras mezi Hradcem Kralové a Trutnovem byla realizovana
v prostiedi ArcMap, které umoziuje efektivni kombinaci sitové a prostorové analyzy.
Podkladem pro tvorbu tras byly vektorové vrstvy ArcCR 500 (silniéni sit’, vrstevnice) a rastrova

vrstva Slope, ktera reprezentuje sklon terénu v procentech.

V prvnim kroku byla pomoci nastroje Network Analyst vygenerovana nejkratSi trasa mezi

mésty — takzvand prostiedni varianta. Nasledné byly vytvoreny dvé alternativni varianty (leva
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a prava) piidanim prijezdnich bodi, které trasy odklonily jinymi sméry. Tim vznikly tfi odlisné

moznosti prepravy, lisici se délkou i vyskovym profilem.
Aby bylo mozné ziskat detailni informace o sklonu podél tras, byla vyuzita kombinace néstroji:

e Feature Vertices to Points — tento nastroj vytvoril body podél linii tras v pravidelnych

vzdalenostech,

e Extract Values to Points — pro kazdy bod byla nasledné ptifazena hodnota sklonu terénu

z rastrové vrstvy Slope.

Vysledkem byl soubor bodu s ptifazenou hodnotou sklonu, souradnicemi a délkou ptislusného

useku. Primérny sklon trasy byl nasledné vypocitan jako prumér hodnot sloupce Rastervalu.

Tento postup umoznil nejen ziskat celkové délky tras, ale pfedev§im kvantifikovat jejich

naro¢nost z pohledu sklonu terénu.
Vysledky délky a sklonu tras

Pro kazdou variantu trasy byly uréeny nasledujici zdkladni parametry (viz Tabulka 7):

Tabulka 7: Vysledky délky a sklonu tras

Zdroj: Vlastni zpracovani

Varianta Délka trasy | Primérny sklon | Minimalni sklon | Maximalni sklon
trasy (km) (o) (o) (%)

Prostiedni 48,2 4,29 0,35 17

Prava 51,45 4,18 0,35 17

Leva 51,95 3,96 0,35 17

Vysledky ukazuji, Ze prostfedni trasa je nejkratsi, ale ma mirné vySsi primérny sklon nez ostatni

varianty.
Vypocet provoznich parametrii (spotieba paliva, niaklady, emise)

Na zéklad¢ prostorovych parametri jednotlivych variant tras — konkrétné délky a primérného
sklonu — byly nasledné spocitany kli¢ové provozni ukazatele: spotieba paliva, naklady na

pfepravu a produkce emisi COs.

Vypocty navazuji na metodiku popsanou pii tvorbé syntetického datasetu (viz kapitola XY)
arespektuji vztahy mezi fyzikdlnimi a provoznimi charakteristikami vozidla. Postup byl

zaloZen na nasledujicich principech:
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Vypocet spotieby paliva

e Zakladni spotfeba vozidla na roviné byla stanovena na 7,5 1/100 km, coz odpovida bézné

spotiebé lehkych uzitkovych vozidel.
e Na tuto zakladni hodnotu byly aplikovany dva korek¢éni faktory:

o Korekce za sklon terénu: spotieba byla navysena o 0,02 1/100 km za kazdy 1 %

pramérného sklonu trasy.
Spotreba_sklon = 0,02 X Prumerny_sklon (%)

o Korekce za hmotnost nakladu: spotieba byla dale zvySena o 0,05 1/100 km za

kazdych 100 kg nad zdkladni hmotnost vozidla.

Hmotnost_nakladu (kg)
100 )

Spotreba_hmotnost = 0,05 X (

Celkova spotieba paliva v 1/100 km pak byla vypoctena nasledovné:
Spotreba_celkem (1/100 km) = 7,5 + Spotreba_sklon + Spotreba_hmotnost

Pro kazdou trasu a hmotnost byla nasledn¢ dopocitdna celkova spotteba paliva (v litrech) pro

danou délku trasy:

Spotreba_celkem (I/100 km) X Delka_trasy (km)
100

Spotreba_celkem (1) =
Vypocet nakladi na palivo
Cena paliva byla stanovena na 36 K¢/litr.

Celkové néklady na ptepravu byly spocitany jako:
Naklady (Kc) = Spotreba_celkem () X 36
Vypocet emisi CO:
Produkce emisi byla pocitana piimo ze spotieby paliva, s vyuzitim emisniho faktoru:
e 26,5 g CO2/km pii spotiebé 1 1/100 km.
Vypocet produkce emisi na 1 km:

(Spotreba_celkem (1/100 km))
1

Emise (g CO,/km) = 26,5 X

Celkova produkce emisi CO, pro celou trasu:

Emise (g CO,/km) X Delka_trasy (km))

Emise celkem (kg CO,) = ( 1000
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Piehled vysledkii prostorové analyzy variant tras

Vysledky vypocti provoznich parametri — tedy spotfeby paliva, ndkladd na piepravu
a produkce emisi CO: — pro jednotlivé varianty tras a rizné hmotnosti ndkladu jsou shrnuty

v nasledujici tabulce (viz Tabulka 8):

Tabulka 8: Prehled vysledki prostorové analyzy variant tras

Zdroj: Vlastni zpracovani

Trasa Hmotnost | Délka Priimérny | Spotfeba | Spotfeba | Naklady | Emise (g | Emise
nikladu trasy sklon (%) | (/100 celkem (1) | (K¢) COz/km) | celkem
(kg) (km) km) (kg
COy)
Trasa 1 600 48,2 4,29 8,38 4,04 145,44 225 10,85
Trasa 1 1000 48,2 4,29 8,48 4,09 147,24 228 10,99
Trasa 1 1400 48,2 4,29 8,58 4,13 148,92 231 11,13
Trasa 2 600 51,45 4,18 8,28 4,26 153,36 223 11,48
Trasa 2 1000 51,45 4,18 8,38 4,31 155,16 226 11,63
Trasa 2 1400 51,45 4,18 8,48 4,36 156,96 229 11,78
Trasa 3 600 51,95 3,96 8,18 4,25 152,76 221 11,48
Trasa 3 1000 51,95 3,96 8,28 4,30 154,56 224 11,63
Trasa 3 1400 51,95 3,96 8,38 4,35 156,36 227 11,78

Vizualizace tras a priprava mapového vystupu

Pro lepSi zn4zornéni analyzovanych variant tras byla pfipravena prostorovd vizualizace
v prostiedi ArcMap. Cilem bylo graficky zobrazit tfi simulované trasy mezi mésty Hradec

Kralové a Trutnov, pficemz jednotlivé varianty byly odliseny podle jejich pribehu a délky.
Kazda z tras byla reprezentovdna samostatnou liniovou vrstvou a barevné odliSena nasledovné:
e Modré barva: Trasa 3 (leva varianta),
e Zelena barva: Trasa 2 (prava varianta),
e Cervena barva: Trasa 1 (prostfedni varianta).

Soucasti mapového vystupu byla také zakladni silni¢ni sit' a oznaceni kli¢ovych boda
— pocateéniho bodu (,START*) a cilového bodu (,,CIL*). Pro vymezeni zajmového uzemi byla
vyuzita hranice Kralovéhradeckého kraje, coz umoznilo sousttedit vizualizaci na relevantni

oblast.

66



Vysledna mapa slouzi jako pfehledny podklad pro nasledné porovnéani jednotlivych tras
z hlediska provoznich parametrd, jako je spotieba paliva, produkce emisi CO: a piepravni

naklady.

4.3.5 Zavér a interpretace vysledku
Tato kapitola shrnuje hlavni poznatky z prostorové analyzy tfi variant tras mezi mésty Hradec
Kralové a Trutnov. Analyza byla provedena na zaklad¢ syntetického modelového datasetu,
ktery simuloval redlné provozni podminky lehkych uzitkovych vozidel vybavenych IoT
zafizenimi. Hlavnim cilem bylo porovnat varianty tras z hlediska jejich délky, praimérného

sklonu a odvozenych provoznich parametrti — spotieby paliva, emisi CO: a celkovych nékladi.
Vypocet zakladnich parametria tras

V prostiedi ArcMap byla pomoci nastroje Network Analyst vytvofena tfi trasy, jejichz délky

a pramérné sklony byly vypocteny nasledovné:
e Trasa 1 (prostfedni, Cervend): délka 48,2 km, primérny sklon 4,29 %.
e Trasa 2 (prava, zelend): délka 51,45 km, primérny sklon 4,18 %,
e Trasa 3 (levd, modrd): délka 51,95 km, primérny sklon 3,96 %,
Odhad provoznich parametra

Na zdklad¢ vypoctenych parametra byla pro kazdou trasu odhadnuta spotieba paliva a celkové
naklady. Vypocty byly provedeny pro tfi rizné hmotnosti nakladu: 600 kg, 1000 kg a 1400 kg.
Hodnoty spotieby paliva byly upravovany s ohledem na délku trasy, primérny sklon a zatizeni

vozidla podle definovanych vztahl v syntetickém datasetu.

Piehled vybranych vysledkt ukazuje, ze pfi vSech hmotnostech nakladu dosahuje nejlepsi
provozni parametry prostfedni trasa (modra). Vysledky pro zatizeni 1000 kg jsou uvedeny

v nasledujici tabulce (viz Tabulka 9):

Tabulka 9: Vysledky parametrt pro zatiZzeni 1000 kg

Zdroj: Vlastni zpracovani

Trasa Délka (km) | Primérny sklon (%) | Spotieba celkem (I) | Naklady
(K9
Trasa 1 48,2 4,29 4,09 147,24
Trasa 2 51,45 4,18 4,31 155,16
Trasa 3 51,95 3,96 4,30 154,56
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Podobny trend byl pozorovan i pfi zatizeni 600 kg a 1400 kg. Pfi vy$Sim zatiZzeni (1400 kg)
doslo k mirnému zvysSeni spotfeby paliva o pfiblizn¢ 0,1 /100 km u vSech tras, pfiCemz

relativni rozdily mezi variantami ztstaly zachovany.

Z vysledk je patrné, ze prostiedni trasa (trasa 1) dosahuje nejlepsSich hodnot z hlediska délky,
spotieby paliva i ndkladl pti vSech analyzovanych hmotnostech ndkladu. Rozdily v primérném
sklonu mezi trasami jsou relativné malé (v rozmezi ptiblizn€ 0,3 %), coZ naznacuje, Ze v tomto

piipad€ méla na provozni parametry vétsi vliv délka trasy nez samotny sklon.

Emise CO: se ujednotlivych tras pohybovaly vrozmezi 224-229 g/km, coz odpovida

o¢ekavanym hodnotdm pro analyzovany typ vozidla a pfepravni zatéz.
Vizualizace tras

Vysledné trasy byly vizualizovany v prostfedi ArcMap. Pro vizualizaci byly jednotlivé varianty
tras barevné odliSeny: prostfedni trasa byla znazornéna Cervenég, prava trasa zelen¢ a leva trasa
modre. Trasy byly zakresleny pfes podkladovou mapu s vrstevnicemi a hlavni silni¢ni siti, aby
bylo mozné lépe vnimat nejen samotny smér tras, ale také jejich vztah ke geografickému
prostiedi oblasti. Cilem vizualizace bylo umoZnit rychlé a pfehledné porovnani navrZenych

variant a podpofit interpretaci vysledkl prostorové analyzy (viz Obréazek 22).

SIMULACE DOPRAVNICH TRAS HRADEC KRALOVE — TRUTNOV

i A |
M//J'TI'utnov ciL
\vaﬁr Hajnice o
Krél\ové
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_
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Pardubice 2025, Bc. Petr KABELE
Zdroj: ArcCR 500

Obradzek 22: Vizualizace dopravnich tras Hradec Krdlové — Trutnov

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Zavérem lze konstatovat, ze synteticky dataset umoznil ilustrovat zékladni vztahy mezi
geografickymi charakteristikami tras a provoznimi parametry, jako jsou spotieba paliva, emise
CO: aptepravni ndklady. Vysledky ukazuji, ze v daném modelovém piipadé byla

nejefektivnéjsi prostiedni trasa.

Je vSak tfeba dodat, Ze analyza byla zalozena na fad¢ zjednoduSujicich pfedpokladii. Nebyly
zohlednény dynamické faktory, jako je aktudlni dopravni situace, sezonni vlivy, kvalita povrchu
nebo detailni vysSkovy profil jednotlivych tusekd. Vypocty vychazely ze stanovenych
konstantnich parametrt, napiiklad fixni ceny paliva. Déle byla mezi vybranymi proménnymi
vypoctena korelace, nicméné vzhledem k syntetickému charakteru dat nebyly ziskané hodnoty

zcela ideélni. Kompletni piehled korelacnich hodnot je uveden v pfiloze (viz Piiloha H).

Pfes tato omezeni analyza nazorné ukézala, jak lze propojit prostorovd data a provozni
charakteristiky vozidel pro ucely rozhodovani. Pokud by bylo k dispozici vice dat o skutecném
provozu, bylo by mozné model zptesnit napiiklad o rychlostni profily, detailni analyzu spotieby

na riznych typech terénu nebo predikce vlivu dopravnich omezeni na provozni naklady.
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ZAVER

Diplomové prace byla zamétfena na analyzu a vizualizaci dat v oblasti internetu véci (IoT),
vcetné prostorovych dat, s cilem ukazat jejich vyuzitelnost pro podporu rozhodovacich procesu.
Vzhledem k dostupnosti datovych zdroju byla analyza realizovana kombinaci otevienych dat

a synteticky vytvorené datové sady.

Prace pokryva vSechny hlavni kroky prace s daty — od sbéru a piedzpracovani pies vlastni
analyzu az po prostorovou vizualizaci. Pouzity byly bézné dostupné nastroje, zejména Python
a ArcMap, a zvoleny piistup odpovidal snaze efektivné vyuzit dostupné moznosti bez nasazeni
pokroc€ilych analytickych metod. PouZzit¢ metody anastroje byly zvoleny s ohledem na

dostupné moznosti a praktickou aplikovatelnost v bézném analytickém prostiedi.

V praktické ¢asti byly pouzity tii ukdzkové datové sady, na kterych byly predvedeny rtizné
moznosti analyzy s vyuzitim nastroji ArcMap. Kazda sada se zamétuje na jiny typ problému

a ukazuje, jak lze dostupnd data vyuzit v riiznych analytickych scénétich.

Prvni ptiklad se vénuje Casoprostorové analyze aktivity uzivateld Twitteru na izemi Spojenych
statti americkych. Byl vyuzit otevieny dataset obsahujici vice nez 14 miliont tweetli z ledna
2013. Data byla nejprve ptfedzpracovdna pfevodem casovych znacek do mistniho casu
jednotlivych &asovych pasem USA. Casova analyza potvrdila nejvyssi aktivitu uZivateli ve
vecernich hodinach, zejména kolem 22:00 mistniho ¢asu, pfi¢emZ nejvétsi koncentrace aktivity
byla v ¢asovém pasmu Eastern. Prostorova analyza provedena nastrojem Kernel Density
v prostfedi ArcMap znazornila rozloZeni aktivity napfi¢ Spojenymi staty, s nejvySSimi
hustotami v husté osidlenych oblastech. Tato ¢ast ukazala, Ze i oteviena data lze pfi spravném

predzpracovani vyuzit k zakladni prostorové-Casoveé analyze digitalni aktivity.

Ve druh¢ Casti byla analyzovana prostorova dostupnost serverové infrastruktury v oblasti
Greater Melbourne v Australii. Byl vyuzit simulovany dataset uzivatell a redlna data o poloze
servertl. Pomoci nastroje fishnet byla agregovana data a vypocitdn pomér uZivatell na server
v jednotlivych prostorovych bunkéch. Analyza ukazala, ze ipii relativn€ rovnomérném
rozmisténi uzivateli mohou vznikat oblasti s vy$si pravdépodobnosti pietizeni infrastruktury,
zejména na okrajich méstské oblasti. Vysledky této cCasti ilustrovaly moznosti vyuziti

zakladnich prostorovych operaci pfi planovani kapacit digitalni infrastruktury.

Treti cast prace byla vénovdna modelovému ptikladu prostorové analyzy variant tras
v logistice. Vytvoieny synteticky dataset obsahoval 200 jizd mezi mésty v Kradlovéhradeckém

kraji a zahrnoval parametry jako délka trasy, primérny sklon, hmotnost nakladu, spotieba
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paliva, ndklady a emise CO.. Nejprve byla provedena zakladni analyza vztahi mezi témito
parametry. Nasledné byly v prostfedi ArcMap navrzeny tii varianty tras mezi Hradcem Kralové
a Trutnovem, pro které¢ byla spocitana délka, primérny sklon a provozni ukazatele pfi riiznych
hmotnostech nakladu. Vysledky ukazaly, ze prostfedni trasa (smér Jaromér — Choustnikovo
Hradiste) byla ve vSech ptipadech provozné nejvyhodnéjsi, pricemz rozdily mezi variantami
byly vzhledem k podobnému geografickému prostiedi relativné malé. Tento ptiklad ukézal, jak

1ze 1 se syntetickymi daty simulovat rozhodovaci scénéie v oblasti logistiky.

Prace zaroven upozoriiuje na limity spojené s vyuzivanim otevienych a syntetickych dat.
Kli¢ovou roli hrala kvalita vstupnich dat a peclivé pfedzpracovani. Pouzitd oteviena data
vyzadovala Gpravy a kontrolu konzistence, zatimco syntetickd data musela byt nastavena tak,

aby realisticky zachycovala zékladni provozni vztahy.

Hlavni omezeni prace spocivd v charakteru pouzitych dat — synteticka data nemohou plné
vystihnout slozitost realnych provoznich podminek, a absence pokrocilejSich metod omezila
moznosti hlubsi predikce nebo optimalizace. Piesto se podafilo ukdzat zakladni vztahy mezi

prostorovymi charakteristikami, provoznimi parametry a jejich moznou vizualizaci.

Do budoucna by bylo mozné rozsifit analyzu naptiklad o vyuziti redlnych dat ze senzorovych
siti vredlném case, aplikaci metod strojového uceni, zapojeni environmentalnich nebo

ekonomickych faktord, nebo realizaci podobnych analyz v open-source GIS prostiedich.

Zavé€rem lze shrnout, Ze prace v rdmci moZznosti dostupnych dat splnila stanovené cile, ukéazala
postupy prace s IoT daty a nabidla realisticky pohled na moZnosti i omezeni téchto ptistupli

v podpoie rozhodovani.
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Priklad 1 — data Twitter

Python — pfevod ¢asového pasma a odvozeni proménnych

1 import pandas as pd

2

3 # Nacteni pavodniho datasetu (napf. po fasové analyze)

4 df = pd.read_csv("tuwitter.csv")

5

6 # Prevod timestamp na datetime (CST)

7 df["datetime_cst"] = pd.to_datetime(df["timestamp”], format="7YimidiHXMES")
8

9 # PFevedeni timezone na posun wvoféi CST
18 tz_shift = {1: +1, 2: 8, 3: -1, 4: -2}
11 df["tz_offset”] = df["timezone”].map(tz_shift)
12
13 # Vypocet lokdlniho €asu a hodiny
14 df["local_datetime"”] = df["datetime_cst"] + pd.to_timedelta(df["tz_offset"], unit="h")
15 df["local hour™] = df["local datetime™].dt.hour
16
17 # Presny pretyp soufadnic na &isla (float), odstranéni chyb
18 df["longitude”] = pd.to_numeric(df["longitude”], errors="coerce")
19 df["latitude”] = pd.to_numeric(df["latitude"], errors="coerce")
28 df = df.dropna(subset=["longitude™, "latitude"]) # odstran&ni NaN hodnot
21
22 # Vybé&r sloupcd pro wystup (pro ArcMap)
23 columns_for_export = [

24 "longitude™, "latitude”, "timestamp”, "timezone",

25 "datetime_cst"”, "tz_offset”, "local_datetime”, "local_hour"
26 ]

27 df = df[columns_for_export]

28

29 # UloZeni CSV
38 df .to_csv("tweets clean.csv"”, index=False, encoding="utf-3")

Ptiloha A Pievod casového pasma a odvozeni proménnych



Priklad 1 — data Twitter

Python — Graf denni aktivity uZivatel( Twitteru podle hodin

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib import ticker

df = pd.read csv("tweets clean.csv")

1

2

3

4

5 # Nafteni dat
6

7

8 # Prevod na datetime objekt

9 df["local datetime”] = pd.to_datetime(df["local datetime"])
11 # Extrakce hodiny z lokdlniho €asu

12 df["local_hour"”] = df["local_datetime"].dt.hour

14 # Spofitani vyskytd podle hodiny
15 hour_counts = df["local hour”].value counts().sort_index()

17 # Vykresleni grafu

18 plt.figure(figsize=(12, 6))

15 plt.bar(hour_counts.index, hour_counts.values, color="lightgreen”, edgecolor="black")

20

21 plt.title("Denni aktivita uZivateld Twitteru podle hodin (lokdlni €as) v USA (12.-18. 1. 2013)")
22 plt.xlabel("Hodina dne™)

23 plt.ylabel("Pofet tweetd™)

24

25 # Vlastni formdtovani osy Y: ,tis.” a ,mil.”
26 def custom_formatter(x, _):

27 if x »>= 1_e0e _@ee:

28 return £"{int(x / 1 060 _eoe)} mil."
29 elif x »= 1 _@ee:

38 return f"{int(x / 1 @88)} tis.”

31 else:

32 return str{int(x))

33

34 plt.gca().yaxis.set_major_formatter(ticker.FuncFormatter(custom_formatter))
35

36 plt.xticks(range(24))

37 plt.grid(axis="y", linestyle="--", alpha=8.7)

38

39 # UloZeni grafu

48 plt.tight_layout()

41 plt.savefig("tweets by hour local.png", dpi=3e8)

42 plt.show()
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Modelovani v Pythonu

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker
import seaborn as sns

# Nacteni dat
df = pd.read_csv("tweets_clean.csv")

# Prevod local datetime zpét na datetime
18 df["local_datetime™] = pd.to_datetime(df["local_datetime"])

12 # Prifazeni ndzvi €asovych zdn

13 zone_labels = {1: "Eastern”, 2: "Central”, 3: "Mountain®™, 4: "Pacific"}

14 df["timezone_label™] = df["timezone"].map({zone_labels)

15

16 # Vytvoreni kontingenéni tabulky s pofty tweetd

17 pivot = df.groupby(["timezone_label”, "local_hour"]).size().reset_index(name="count"}
18

19 # Vykresleni Zarového grafu

28 plt.figure(figsize=(12, 6))

21 sns.lineplot(data=pivot, x="local hour", y="count", hue="timezone_label", marker="o")}
22

23 plt.title("Denni rytmus tweetovani podle Easové zdny v USA (12.-18. 1. 2813)")

24 plt.xlabel("Hodina dne")

25 plt.ylabel("Pofet tweetd™)

26

27 plt.xticks(range(8, 24))

28 plt.grid(True, linestyle="--", alpha=8.7)

29

38 # Vlastni formatovani osy Y

31 def custom_formatter(x, _):

32 if x »= 1 000 _eee:

33 return f"{int(x / 1 P06 #68)} mil."
34 elif x »>= 1_888:

35 return f"{int(x / 1_8e6)} tis."

36 elze:

37 return str{int(x))

38

39 plt.gca().yaxis.set major formatter(ticker.FuncFormatter(custom formatter))
48

41 plt.legend(title="Casovaé zéna")

42

43 # UloZeni grafu

44 plt.tight layout()

45 plt.savefig(“tweets_by hour_and_timezone.png"”, dpi=388)

46 plt.show()
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Modelovani v Pythonu

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker

df = pd.read csv("tweets clean.csv™)

# Mapovani kddd €asovych zdn na nazvy
zone labels = {1: "Eastern”, 2: "Central”, 3: "Mountain”, 4: "Pacific"}
18 df["timezone label”] = df["timezone"].map(zone labels)
11
12 # Sefteni tweetlh podle Zasové zdny
13 tweets by zone = df["timezone label”].value counts().sort_index()
14
15 # Vykresleni grafu
16 plt.figure(figsize=(8, 5))
17 tweets by zone.plot{kind="bar", color="lightskyblue”, edgecolor="black")
18 plt.title("Pofet tweetd podle Casové zdny v USA (12.-18. 1. 2813)")
19 plt.xlabel("Casova zéna")
28 plt.ylabel("Pofet tweetd™)
21 plt.xticks(rotation=8)
22 plt.grid(axis="y", linestyle="--", alpha=8.7)
23
24 # Formatovani osy Y na ,x tis.
25 def custom formatter(x, }:

1
2
3
4
5 # MaCteni dat
3]
7
a
2]

(14

nebo ,x mil.”™ bez desetinnych mist

26 if x »= 1 000 _008:

27 return £"{int(x / 1_666 _600)} mil."
28 elif x »= 1 8ee:

29 return f"{int(x / 1_680)} tis."

38 else:

31 return str{int(x))

32

33 plt.gca().yaxis.set major formatter(ticker.FuncFormatter(custom formatter))
34

35 # UloZeni grafu

36 plt.tight layout()

37 plt.savefig(“"tweets by timezone.png”, dpi=388)

38 plt.show()
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Modelovani v Pythonu

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib import ticker

1

2

3

4

5 # Nacteni dat
6 df = pd.read_csv("tweets_clean.csv")

7 df["local_datetime"] = pd.to_datetime(df["local_datetime"])

8

9 # Filtrovat jen poZadované obdobi

10 df = df[(df["local_datetime™] »= "2013-81-12") & (df["local_datetime”] < "2813-81-19")]

12 # Prevést na datum bez &asu
13 df["local_date™] = df["local_datetime"].dt.date

15 # Spofitat tweety podle data
16 date_counts = df["local date"].value counts().sort_index()

18 # Vykresleni grafu

19 plt.figure(figsize=(12, 6))

28 plt.bar(date_counts.index.astype(str), date_counts.values, color="mediumseagreen”, edgecolor="black")
21

22 plt.title("Poéet tweetl podle jednotliwych dnd v USA (12.-18. 1. 2813)")
23 plt.xlabel("Datum™)

24 plt.ylabel("Pofet tweetd™)

25

26 # Nastaveni minimdlni hodnoty osy Y na 568 288

27 plt.ylim(bottom=58@_geg)

28

26 # Vlastni formdtovdni osy Y

38 def custom_formatter(x, ):

3 if x »= 1_900_008:
32 return f"{x / 1_@68_6ee:.1f} mil."

33 elif x »= 1_@ee:

34 return f"{int(x / 1_800)} tis."

35 else:

36 return £ {int(x)}"

37

38 plt.gca().yaxis.set_major_formatter(ticker.FuncFormatter(custom_formatter))
39

48 plt.xticks(rotation=45)

41 plt.grid(axis="y", linestyle="--", alpha=8.7)

42 plt.tight layout()
43 plt.savefig("tweets by day filtered.png"”, dpi=38@)
44 plt.show()
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Python — tvorba syntetického datasetu

1 import pandas as pd

2 import numpy as np

3 import random

4

5 # Nastaveni nahodneho seedu pro opakovatelnost

6 np.random.seed(42)

7 random.seed(42)

8

9 # Definice mest v Kralovehradeckem kraji
18 mesta = ['Hradec Kralove', 'Trutnov', 'Nachod’, 'Jicin’, 'Rychnmov nad Kneznou', 'Dvur Kralove nad Labem®,
11 ‘Jaromer', 'Mova Paka', 'Broumov', 'Kostelec nad Orlici’]
12
13 # Funkce na generovani nahodnych souradnic kolem daneho mesta
14 def generuj_souradnice(mesto):

15 lat = {

16 "Hradec Kralove': 58.289,

17 "Trutnov': 58.561,

18 "Nachod®: 58.416,

19 "Jicin': 5@.437,

28 "Rychnov nad Kneznou': 50.168,
21 'Dvur Kralove nad Labem': 58.435,
22 "Jaromer’: 58.363,

23 'Nova Paka': 5©.498,

24 "Broumov': 58.586,

25 "Kostelec nad Orlici': 58.123
26 1

27 lon = {

28 "Hradec Kralove': 15.832,

29 "Trutnov': 15.912,

30 "Nachod®: 16.161,

31 "Jicin': 15.351,

32 "Rychnov nad Kneznou': 16.278,
33 "Dvur Kralove nad Labem': 15.813,
34 'Jaromer’: 15.927,

35 "Nova Paka': 15.514,

36 "Broumov’: 16.331,

37 "Kostelec nad Orlici’: 16.218
38 1

39 return lat[mesto] + np.random.uniform(-8.81, ©.81), lon[mesto] + np.random.uniform(-8.81, 8.81)
48

41 # Pocet zaznamu

42 n = 280

43

44 # Generovani dat

45 data = []
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Python — tvorba syntetického datasetu — ¢ast 2.

46

47 for 1 in range(l, n+l):

48 start mesto = random.choice(mesta)

49 cil mesto = random.choice([m for m in mesta if m != start_mesto])
58 start_lat, start_long = generuj_souradnice(start_mesto)
51 cil 1at, cil long = generuj_souradnice(cil_mesto)

52 delka trasy = np.random.uniform(18, 188)

53 sklon_prumer = np.random.uniform{&, 7)

54 hmotnost_nakladu = np.random.uniform(388, 1288)

55 spotreba _na_188km = 7.5 + 8.83 * sklon_prumer + 2.881 * hmotnost_nakladu
56 spotreba_l1 = (spotreba_na_108km / 188) * delka_trasy
57 cena_nafta_kc_ 1 = 36

58 cena_jizdy = spotreba 1 * cena_nafta kc 1

59 emise_co2 g km = 2.65 * spotreba_na_188km * 1@

68 emise co2 kg = (emise co2 g km / 16886) * delka_trasy
61 vibrace = np.random.uniform(g.1, 2.5)

62 tlak v_pneumatikach = np.random.uniform(2.2, 2.8)

63 teplota_motoru = np.random.uniform(88, 185)

o4

65 data.append({

66 "ID jizdy': i,

67 'Start_mesto': start mesto,

68 'Cil mesto': cil_mesto,

69 ‘start_lat': round(start_lat, 6),

78 ‘Start_long’: round(start_long, &),

71 'Cil_lat': round{cil_lat, &),

72 'Cil long': round(cil_long, 6),

73 'Delka_trasy_km": round(delka_trasy, 2),

74 'Sklon_prumerne X%': round(sklon_prumer, 2),

75 "Hmotnost_nakladu kg': round(hmotnost_nakladu, @),
76 'Spotreba_na_188 km': round(spotreba_na_188km, 2},
77 ‘Spotreba_1': round(spotreba_ 1, 2},

78 ‘Cena_jizdy_Kc': round(cena_jizdy, 2),

79 "Emise_C02 g km': round(emise_co2 g km, 2),

28 "Emise_C02 _kg': round(emise_co?_kg, 2),

81 'Vibrace m s2': round(vibrace, 2),

82 'Tlak_wv_pneumatikach_bar': round(tlak v_pneumatikach, 2},
83 'Teplota motoru C': round(teplota_motoru, 1)

84 )

85

86 # Ulozeni do DataFrame a CSV
87 df = pd.DataFrame(data)
88 df.to_csv( 'synteticky_dataset_jizd souradnice.csv', index=False)

Vil



Modelovani v Pythonu

1 import pandas as pd

2 # Nacteni datasetu

3 df = pd.read_csv('/mnt/data/synteticky dataset jizd souradnice.csv')
4 # Vyber sloupcu, ktere nas zajimaji

5 columns_of interest = [
6
7
8
9

‘Delka_trasy km',

'sklon_prumerne %',

'Spotreba _na_l@@ km’,

'Emise_C02_kg_km"
10 ]
11 # Prejmenovani sloupcu na ceske nazvy pro vystup
12 rename_dict = {

13 ‘Delka_trasy km': ‘Vzdalenost (km)',

14 "sklon_prumerne %': 'Pram&rnd sklon (%)°,

15 ‘Spotreba na_1@@ km': ‘Spotfeba na 18@ km (1)°,
16 "Emise C02 kg km': "Emise CO02 (kg/km)’

17 }

18 # Pocitani zakladnich statistik
19 stats = df[columns_of_interest].agg(['mean’, 'median’, ‘'std’', 'min’', 'max']).transpese()
28 stats = stats.rename(columns={

21 ‘mean’: 'Primér’,

22 ‘median’: "Median’,

23 "std': "Smérodatnd odchylka',
24 ‘min": "Minimum"®,

25 ‘max": "Maximum’

26 })

27 # Prejmenovani indexu (sloupcu)

28 stats = stats.rename(index=rename_dict)

29 # Zaokrouhleni vysledku

38 stats = stats.round(2)

31 # Zobrazeni tabulky

32 import ace_tools as tools

33 tools.display dataframe_to user(name="Zakladni statistiky synteticke datove sady”, dataframe=stats)

Ptiloha G Modelovani v Pythonu
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Modelovani v Pythonu

1 import pandas as pd

2 import seaborn as sns

3 import matplotlib.pyplot as plt

4 from google.colab import files

S5 uploaded = files.upload()

6

7 # Nacteni aktualniho datasetu

8 df = pd.read_csv( ' synteticky_dataset_jizd_souradnice.csv')
9

18 # Vyber dulezitych promennych

11 vybrane_promenne = ['vzdalenost_km', 'sklon_prumerne_%', 'hmotnost_nakladu_kg', 'spotreba_na_1@e _km', 'emise_C02_kg']
12

13 # Vypocet korelacni matice

14 korelace = df[vybrane_promenne].corr()

15

16 # Vykresleni korelacni matice

17 plt.figure(figsize=(8,6))

12 sns.heatmap(korelace, annot=True, cmap='coolwarm', fmt=".2f")
19 plt.title( 'Korelaéni matice vybranych promé&nnych')

28 plt.tight_layout()

21 plt.show()

Ptiloha H Korelaéni matice



Korela¢ni analyza hlavnich proménnych

Pro doplnéni zakladni statistické analyzy byla provedena také orienta¢ni korela¢ni analyza mezi
vybranymi kli¢ovymi proménnymi — konkrétné délkou trasy, primérnym sklonem, hmotnosti

nakladu, spottebou paliva a produkci emisi CO.. Cilem této Casti bylo ovéfit, zda se v

syntetickém datasetu objevuji ofekavané vztahy mezi parametry a zda datova sada vykazuje

vnitini konzistenci.

Vypocty byly provedeny pomoci Pearsonova korela¢niho koeficientu na zéklad¢ aktualni verze

syntetického souboru. Vysledky jsou shrnuty v podob¢ korela¢ni matice.

Korelaéni matice vybranych proménnych
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Analyza ukdzala, ze vztahy mezi hlavnimi proménnymi jsou celkové slabé — vétSina
korelacnich koeficientli se pohybovala v blizkosti hodnoty nula. To odpovida charakteru

syntetickych dat, kde nebyly nastaveny pevné deterministické vazby.

Nejvyraznéjsi pozitivni korelace byla zaznamendna mezi délkou trasy a produkci emisi COx,
coz je logické, protoze delsi vzdalenost pfimo znamena vyssi spotiebu paliva a tim 1 vyssi
produkci emisi. Slabsi, ale stale patrné vztahy byly pozorovany mezi primérnym sklonem trasy
a spotfebou paliva ataké mezi hmotnosti ndkladu a emisemi CO.. Tyto vazby reflektuji

zékladni logiku modelu, na kterém bylo generovani dat postaveno.



Je dulezité vnimat tuto korela¢ni analyzu jako orientacni, vzhledem k tomu, ze data byla
synteticky vytvorena za icelem demonstrace analytickych postupti. Skute¢ny vliv faktord, jako
je sklon trasy na spotiebu paliva, bude detailngji zkouman v nasledujicich ¢astech prace, kde

jsou vyuzivany redlné prostorové hodnoty ziskané prosttednictvim ArcMap.

Ptehled sloupct a datovych typl uzivatelt
3~ <class "pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 131312 entries, @ to 131311
Data columns (total 2 columns):
# Column Non-Null Count Dtype

@ Latitude 131312 non-null floatsd
1 Longitude 131312 non-null floatéd

dtypes: float64(2)
memory usage: 2.8 MB

Ptiloha I Pfehled sloupcti a datovych typl uzivatela

Ptehled sloupcti a datovych typt serverti

(4]

<class "pandas.core.frame.DataFrame’»
Rangelndex: 95562 entries, @ to 95561
Data columns (total 18 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype
8 SITE ID 95562 non-null intéd
1 LATITUDE 95562 non-null float64
2  LONGITUDE 95562 non-null +loat64
3 MNAME 95562 non-null object
4 STATE 95271 non-null object
5 LTICENSING AREA ID 95562 non-null intéd
6  POSTCODE 85914 non-null +loat64
7  SITE_PRECISIOM 95568 non-null object
8 ELEVATION 24462 non-null +loat64
9  HCIS L2 95287 non-null object

dtypes: floatb4(4), inte4(2), object(4)
memory usage: 7.3+ MB

Ptiloha J Ptehled sloupct a datovych typt serverti
Vystup zakladni kontroly dat datové sady uZivatell

3~ Chyb&jici hodnoty:
Latitude e
Longitude @
dtype: int64
Duplicity: @
Latitude rozsah: -38.48447717101782 - -37.41816897312975
Longitude rozsah: 144.467745@9579762 - 145.7388230130633

Ptiloha K Vystup zakladni kontroly dat datové sady uzivateld
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Vystup zakladni kontroly dat datové sady serverd

+ Chybé&jici hodnoty:

[ -}

SITE_ID e
LATITUDE e
LONGITUDE e
NAME e
STATE 291
LICENSING AREA ID e
POSTCODE 9648
SITE_PRECISION 2
ELEVATION 711ea
HCIS L2 355

dtype: ints4

Duplicity: @

Latitude rozsah: -68.618216 - -7.280083
Longitude rozsah: 62.818431 - 167.985161

Ptiloha L Vystup zékladni kontroly dat datové sady servert
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Graficka analyza hlavnich proménnych syntetického datasetu

import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

5N5.

# 1.

plt

12 plt
13 plt
14 plt

15 plt.

16

17 # 2.

18 plt

20
21 plt
22 plt
23 plt

24 plt.

25

26 # 3.
.figure(figsize=(2, 6))
.regplot|{data=df, x="hmotnost_nakladu _kg', y="emise C0Z kg',

27 plt
28 sns
29

38 plt
31 plt
32 plt

33 plt.

1
2
3
4
5 # Nastaveni stylu grafi
[
7
8
g

set(style="whitegrid")

Hmotnost ndkladu vs Spotfeba paliva

figure(figsize=(8, 6))
18 sns.

regplot(data=df, x="hmotnost_nakladu kg', y="spotreba_na_1@8 km',
scatter_kws={"color”: "skyblue"}, line kws={"color": "red"})

.xlabel( 'Hmotnost ndkladu (kg)')
.ylabel{ 'spotfeba (1/188 km)")
.title( 'Hmotnost ndkladu vs Spotfeba paliva“’)

show( )

Délka trasy vs Emise CO2

Sfigure(figsize=(8, 6))
19 sns.

regplot(data=df, x="delka_trasy_km', y="emise (02 kg',
scatter kws={"color": "cornflowerblue"}, line kws={"color": "red"})

.x1label( 'Délka trasy (km)')
.ylabel( Emise CO0: (kg)")
.title( 'Délka trasy vs Emise CO:')

show( )

Hmotnost nakladu vs Emise CO2

scatter_kws={"color": "steelblue"}, line kws={"color": "red"}|

.x1label( 'Hmotnost nakladu (kg)')
.ylabel{ 'Emise CO: (kg)")
.title( 'Hmotnost nakladu vs Emise C0:")

show( )

Ptiloha M Graficka analyza hlavnich proménnych syntetického datasetu
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