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Abstrakt

Sdilend méstska mobilita je stéle rozvijejici se fenomén, ktery, jako pouze dalsi z mnoha,
vyuzivd k provozu svych sluzeb hojné mnozstvi mobilnich telefonti. Rand faze rozvoje to-
hoto odvétvi ponechdva prostor vylepsenim, napriklad pomoci pokrocilé datové analyzy,
napiiklad pouzitim prediktivnich modelti, jez mezi nastroji pro analyzu sdilené cyklistiky
nemaji zastoupeni. Tyto modely vsak umoznuji dulezitou formu analyzy, kterd by uzi-
vatelim umoznila planovat své cesty na zakladé pravdépodobné dostupnosti dopravnich
prostredki. Cilem této prace bylo vytvorit komplexni analyticky nastroj sdilené cyklistické
dopravy ve mésté Brno, ktery umozni zjisténi dostupnosti v budoucnu. Prediktivni model,
trénovany na historickych datech provozovatelt sluzeb sdilené cyklistiky, umoznuje s vy-
sokou spolehlivosti predikovat miru pravdépodobnosti vyskytu dopravniho prostiedku na
vybrané stanici v pozadovaném datu a ¢ase. Vysledkem je nejen timto zpiisobem analyzujici
nastroj, ale také poznatky o potrebach a limitech branicich spolehlivé predikéni analyze.
Reseni poskytuje inovativn{ piistup k analyze dat sdilené cyklistické dopravy a prispivéa tak
k efektivnéjsimu planovani budouci cesty.

Abstract

Shared urban mobility is a continuously evolving phenomenon that, like many others, hea-
vily relies on mobile phones to operate its services. The early stages of development in this
sector leave room for improvements, particularly through advanced data analysis, such as
the use of predictive models — an approach that remains underutilized in the analysis of
shared cycling. These models, however, enable a crucial form of analysis that would allow
users to plan their trips based on the likely availability of transport options. The goal of
this thesis was to develop a comprehensive analytical tool for shared bicycle transport in
the city of Brno, enabling predictions of future availability. A predictive model, trained on
historical data from bike-sharing service providers, reliably estimates the probability of a
vehicle being present at a selected station at a specific date and time. The result is not
only a predictive analysis tool but also a set of insights into the needs and limitations that
hinder reliable predictive modeling. This solution offers an innovative approach to analyzing
shared cycling data and contributes to more efficient planning of future journeys.
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Kapitola 1

Uvod

Vlivem zhustujici se dopravy ve méstech vznikaji v méstskych centrech stéle Castéjsi do-
pravni komplikace, které, obzvlast v dnesni rychlé dobé, vytvareji znacné prekazky lidem
ve méstech pohybujicim se. Tyto komplikace se Casto tykaji i dopravy hromadné, zejména
autobustli, ani tato moznost neni vzdy feSsenim. V mnoha ohledech jednou z nejadekvat-
néjsich alternativ k dopravé automobilové je cyklistika. V sidlech univerzitnich instituci s
hojnou ¢asti obyvatel tvorenou studenty, ktefi vétsinou maji pouze prechodné bydlisté v
onom meésté, je provoz osobnich nemotorovych prostredka neprakticky. Z toho divodu se
stale roste zajem o sluzby sdilené mobility.

V souvislosti s rostoucimi naroky na efektivni a ekologicky Setrnou dopravu se vy-
znamné zvysuje i potfeba optimalizace sdilenych dopravnich sluzeb, jako je bike-sharing.
Tyto sluzby nejenom ze prispivaji k udrzitelnému rozvoji méstské dopravy, ale zaroven od-
povidaji na konkrétni vyzvy méstské mobility, kde je kladen diraz na rychlost, dostupnost
a minimélni dopad na zivotni prostiedi. Tlak ze strany narodnich i nadnérodnich instituci
s cilem minimalizovat uhlikovou stopu navic vyuziti téchto sluzeb primo podporuje. U né-
kterych sluzeb je vice nez u jinych vyhovéno témto pozadavkim, jelikoz vyroba a likvidace
elektrickych baterii do elektricky pohanénych dopravnich prostfedku je znacné nakladna a
ne prilis ekologicky vyhodna.

7 toho divodu lidé voli sluzby sdilenych kol, neboli bike-sharing, jejichz prinos ke snizeni
produkce emisi je navic doplnén o podporu zdravého zivotniho stylu, na ktery je v dnesni
dobé kladen stale vétsi diraz.

S prichodem téchto sluzeb je, v rdmci optimalizace rozmisténi a saturace stanic a kol
na stanovistich, nutno data bike-sharingovych sluzeb analyzovat. Z pohledu casové osy je
stale nedostatek v analyze vyhlizejici do budoucnosti, formou pokrocilych analytickych me-
tod, jejichz uziti pokrocilé informacni technologie dnesni doby umoznuji. V nésledujicich
kapitolach bude nastinén teoreticky rdmec pro pozdéji navrhované a implementované re-
seni. Kapitola 2 poskytne nadhled do zékladnich principt sdilené ekonomiky se zamérenim
na sdilenou cyklistiku, geograficka data, serializa¢ni formaty a moznosti soucasnych analy-
tickych néastroju sdilené cyklistiky. V druhé ¢asti, kapitole 3, je popsano jadro predikce a
prediktivnich modeli. Déle jsou zde predstaveny pokrocilé analytické metody s rozhodo-
vacimi stromy v popredi. Kapitola 4 zkouma potieby cilové skupiny, tedy uzivatela sluzeb
sdilené cyklistiky, z jejiz zévéra je vypracovan navrh v kapitole 5. Ctvrta kapitola 6, zamé-
fujici se na implementaci navrzené aplikace, podrobné popisuje vyznacéné vlastnosti reseni
a prekazky, kterym jeji vyvoj celil. V posledni kapitole 7 je popsano testovani jednotlivych
¢asti feseni a navrzeny moznosti pro budouci vyvoj.



Kapitola 2

Nastroje pro analyzu a vizualizaci
dat sdilené cyklistiky

Se stale zvysujici se vytizenosti sluzeb sdilené cyklistiky prichdzi nutnost poptavku analy-
zovat s cilem optimalizovat a nadale vylepSovat kvalitu nabidky. Pro komplexni pochopeni
konceptu sdilené cyklistiky a korektni analyzu a jeji interpretaci je nejprve nutno se sezna-
mit se Sirsim kontextem sdilené ekonomiky, jejiz je sdilena cyklistika soucésti.

2.1 Sdilena ekonomika

Jednoznacny pojem sdilené ekonomiky nelze snadno vymezit a ustilend definice doposud
neexistuje. V sirsim slova smyslu sdilenou ekonomiku 1ze uchopit jako preferovani pristupu
ke zbozi dlouhodobéjsi spotfeby a vyrobnim faktortim za pomoci digitalnich platforem spise
nez jejich samotné vlastnictvi. Timto jsou snizovany transakcéni naklady, coz piimo prispiva
ke snizeni ndjemni ceny takovych sdilenych zdroji a zvysuje se tak dostupnost Sirsimu
okruhu uzivatela [24]. Podle odhadu MIT je bézné vyuzitelnost osobnich automobili v USA
pouhych 5% [15]. Analyzy sluzeb, jako je Car2Go, ukazuji, Ze kazdy sdileny automobil muze
pritom odstranit z méstskych silnic az 11 soukromych vozi, coz vede ke snizeni sklenikovych
plynt az o 10% [14].

2.1.1 Historie sdilené ekonomiky

Fenomén sdilené ekonomiky s sebou nese letitou historii, sahajici do dob komunitniho sdi-
leni a barterového obchodu. S rozvojem digitalnich technologii a internetu prisel rozmach
sdilené ekonomiky diky dostupnosti, kterou technologicky pokrok zpristupnil. Dnesni po-
doba sdilené ekonomiky, mezi jejiz hlavni protagonisty patii platformy jako Airbnb, Uber
nebo Nextbike, je primo ovlivnéna prirozené vyvijejicimi se pravy na osobni vlastnictvi.
Jeji pocatky vsak sahaji az do dob pravéku, kdy se objevily prvobyté elementy v podobé
komunitniho sdileni.

e Tradi¢ni komunitni sdileni
Sdilena ekonomika zacala v podobé komunitniho sdileni a barterového obchodu, kdy
lidé v ramci malé komunity sdileli nastroje, zemédélské prostiedky a pracovni silu.
Tento model fungoval na zdkladé vzajemné duveéry a reciprocity. Historické priklady
zahrnuji spolecné uzivani zemédélské ptudy nebo systém vyménného obchodu, znamy
jako barter [2].



o Pocatky digitalniho sdileni
S rozvojem internetu a webovych stranek na konci 20. stoleti se objevily prvni pokusy
o digitalni sdileni. Platformy jako eBay (zalozeno 1995) umoznily jednotliveim piimo
proddvat a nakupovat pouzité zbozi. [8] Tato faze predstavuje zdkladni kdmen pro
rozvoj online trzist a sdilené ekonomiky, kterd podporuje individudlni podnikani a
snizuje zavislost na tradi¢nich maloobchodnich fetézcich [22].

¢ Vzestup sdilené ekonomiky

S rychlym rozvojem technologii v letech 2000-2010 vznikaji nové platformy zamérené
na sdileni, jako jsou Airbnb a Couchsurfing. Tyto sluzby umoznily uzivatelim sdilet
své domovy nebo nevyuzivané nemovitosti s ostatnimi za poplatek. Sdileni dopravy
ziskalo popularitu diky vzniku Uberu (2009), ktery revolucionalizoval dopravu ve
meéstech tim, ze umoznil uzivatelim snadno a rychle najit dostupné vozidlo s uzitim
mobilnich aplikaci. Tento model nejen usnadnil pristup k dopravé, ale také prispél
k omezeni poc¢tu soukromych vozidel ve méstech a zlepsil efektivitu dopravy, ¢imz
prispél ke snizené produkci emisi [2].

e Regulace a normalizace
Okolo roku 2010 zacaly vlady a instituce Tesit pravni a ekonomické dusledky sdilené
ekonomiky. Platformy jako Uber a Airbnb se staly pfedmétem spori tykajicich se pra-
covnich podminek, danové legislativy a regulace. Toto obdobi prindsi i prvni pokusy
o nastaveni pravidel a zajisténi ochrany prav jak pracovniku, tak spotfebitela [8].

e Soucasna podoba sdilené ekonomiky
Soucasny trend sméruje k vyuziti decentralizovanych technologii, jako je Blockchain,
které podporuji jesté vétsi transparentnost a samoregulaci. Tyto technologie umoznuji
peer-to-peer transakce bez potieby centralniho zprostiedkovatele, coz snizuje naklady
a zvysuje duvéryhodnost. Prikladem muze byt vznik decentralizovanych trzist nebo
sdilené sité energie, jako jsou komunitni soldrni projekty [22].

2.1.2 Oblasti sdilené ekonomiky

Koncept sdilené ekonomiky prindsi do mnoha oblasti inovativni zpusoby vyuziti zdrojt,
napomahajici tim snizeni nakladda. Mezi klicové sektory patii sluzby financ¢ni, ubytovaci a
doprava, kde dochéazi k rozvoji platforem propojujicich poskytovatele a poptavajici.

e Financni sluzby

Sdilena ekonomika se také zacina prosazovat jako alternativni forma financovani. Pti-
kladem je crowdfunding, neboli peer-to-peer funding, kdy se na tvér jednomu dluz-
nikovi ¢i na jeden projekt slozi vice investori. Kazdy z investoru pritom zpravidla
pujcuje subjektu relativné malou ¢astku, ¢imz diverzifikuje riziko. Crowdfundingové
platformy vétsinou pouze zprostredkovavaji presun financnich prostredkii mezi inves-
tory a dluzniky, nejsou tedy pifmo poskytovateli tvéri. Uvéry mohou byt poskyto-
vany jak spotrebiteltim, tak zac¢inajicim firmam. Priklady firem ptsobicich v oblasti
financ¢nich sluzeb jsou Kickstarter 2.1, GoFundMe a Indiegogo [4].

Spolec¢nosti Kickstarter ma za cil pfivést kreativni projekty k zivotu prostfednictvim
crowdfundingu. Jednim z nich je naptiklad projekt Eclipta 2.1, zabyvajici se vyrobou
solarnich panelt zabudovanych do skel oken.



Obréazek 2.1: Profil projektu Eclipta na platformé Kickstarter

« Ubytovani
Dalsim aktivem s potencidlem pro vyuziti v ramci sdilené ekonomiky jsou obytné
prostory. Nejrozsitenéjsi platformou umoznujici sdilet kratkodobé nemovitost je Ai-
rbnb 2.2. Tyto sluzby jsou atraktivni jak pro vlastniky nemovitosti z hlediska celko-
vého vyssiho vynosu z kratkodobych pronajmu, tak pro uzivatele, pro které je cena
téchto sluzeb Casto privétivejsi nez ceny sluzeb hotelu [23].

Obrézek 2.2: Nabidka ubytovani na platformé Airbnb ve mésté Brno

e Doprava

Za cilem snizeni dopadu emisi, které prispivaji ke klimatickym zménam, a také di-
sledkem vysoké potizovaci a provozové ceny automobili se stdle vice rozrusta trend
sdilené dopravy. Zna¢nym zptisobem pak piispiva k dopravni situaci ve méstech. Rada
majitel aut jezdi do prace i z prace sama, auta jsou polopriazdna a c¢asto stoji dlouhé
dny nevyuzitd v garazi. Jedno sdilené auto ma potencidl nahradit témér tucet sou-
kromé vlastnénych vozidel [17]. Krom sdilenych automobili predstavuje ekologicky i
ekonomicky vyhodnou alternativu osobni automobility sdilena cyklistika.

Mezi nejsilngjsi platformy na ceském trhu patii Bolt, ktery se kromé klasického ride-
hailingu nové zaméruje i na car-sharing, a Nextbike, lidr v oblasti sdilené cyklistiky,
ktery pusobi ve vice nez 40 ¢eskych méstech. Dalsimi vyznamnymi platformami je



Liftago, znamé predevsim pro své sluzby ride-hailing, které davaji uzivatelim moz-
nost objednat si jizdu a zvolit si fidic¢e podle svych preferenci, a spole¢nost Rekola 2.3,
ktera je prednim ceskym zastupcem v oblasti sdilené cyklistiky.

Obrazek 2.3: Ilustrac¢ni foto spole¢nosti Rekola

2.1.3 Sdilena cyklistika

Sdilena cyklistika, znamé také jako bike-sharing, zahrnuje sdileni jizdnich kol pro krat-
kodobé vyuziti. Systémy tohoto typu nabizeji nejen klasicka kola, ale také elektrokola a
elektrické kolobézky, které se v poslednim desetileti rozsitily i do mensich mést diky pod-
pore méstskych sprav, které tak chtéji zvysit kvalitu zivota a usnadnit ekologickou dopravu
pro své obyvatele [20].

Vyvoj sdilené cyklistiky

Prvni systémy sdileni kol vznikly v Evropé v 60. letech, kdy byly verejnosti bez dohledu
zpristupnény jednoduché bicykly. Moderni podoba sdilené cyklistiky se vSak rozsitila az v
90. letech s ristem méstskych investic do udrzitelné dopravy. Znac¢nym milnikem byl pro-
gram Vélib’ spustény v Pafizi v roce 2007, ktery inspiroval mnoho dalsich mést k vytvoreni
vlastnich systémi sdileni kol [5].

Moderni bike-sharingové systémy stale castéji zahrnuji nejen klasicka kola, ale i elek-
trokola a elektrické kolobézky, coz rozsifuje jejich dosah a umoznuje uzivatelim pokryvat
vétsi vzdalenosti. Diky propojeni s mobilnimi aplikacemi mohou uzivatelé snadno najit a
rezervovat volné kola, coz prindsi vyssi pohodli a snadnéjsi dostupnost [20].

Prestoze popularita sdilené cyklistiky neustéle roste, mnoho mést se stile potyka s
problémy, jako je uidrzba kol, vandalismus a nepomér mezi nabidkou a poptavkou béhem
exponovanych c¢asu. V budoucnu se ocekava, ze vyuziti technologii, jako jsou big data a
umeéld inteligence, umozni 1épe predpovidat poptavku a optimalizovat rozmisténi kol po
mésté, ¢imz se zlepsi celkovd efektivita téchto systému [6].

Nejen v Ceské republice viak v poslednich letech zna¢né piibyl pocet dopravnich nehod
spojenych s provozem elektrokolobézek, coz vede ke zpriisnéni bezpecnostnich opatieni u
nas [3]. K dplnym zdkaztim pak nehodovost vedla primarné ve vétsich méstech, jako je
Pafiz, kde tplny zdkaz sdilenych elektrokolobézek plati jiz od roku 2023 [7].



2.2 Zdrojova data

Pro vhodnou interpretaci dat a jejich analyzu je nejprve nutné porozumét jejich forméatu,
zpusobu ziskani a vyhodnotit jejich kvalitu. Tato data mohou byt obstarana prostrednic-
tvim oficidlnich rozhrani danych sluzeb, pomoci automatizovanych systému (napf. GPS),
¢i mohou byt vysledky modeld a simulaci.

Tato kapitola se podrobné zaméruje na podobu a cestu k obstarani dat z konkrétnich
sluzeb pusobicich ve mésté Brno a na obecné vlastnosti formati, které jsou vyuzivany pro
prenos a uchovani téchto dat.

2.2.1 Serializa¢ni formaty

V informatice jsou serializa¢ni formaty nedilnou soucéasti pro prenos a ukladani struktu-
rovanych dat. Umoznuji prevést rizné datové struktury, mnohdy velice slozité, na formaét,
ktery je lehce Citelny a zpracovatelny. Mezi nejpouzivanéjsi forméty patii XML a JSON,
casto vyuzivané ve webovych aplikacich, zpristupnujici komunikaci mezi servery a klienty.

Serializa¢ni formaty dat jsou klicové pro efektivni prenos a ukladani strukturovanych
informaci. Mezi nejpouzivanéjsi formaty patii XML a JSON:

1. XML
XML, neboli Extensible Markup Language, je flexibilni, formatové jednoduchy znac-
kovaci jazyk hojné pouzivany pro svou snadnou prenositelnost a rozsiritelnost. Znacky,
pomoci kterych se data zapisuji, jsou plné modifikovatelné, nezavislé na jakékoliv
specifické platformeé ¢i software, uzivatel mé moznost si definovat znacky a struktury
vlastni.
Priklad struktury XML

<countries>
<country name="Czech Republic" country="cz">
<city name="Brno" lat="49.1951" 1ng="16.6068" />
</country>
</countries>



2. JSON
JSON;, neboli JavaScript Object Notation, je podobné jako XML flexibiln{ a forméatové
jednoduchy. Pvodné vyvinut pro prenos dat zejména v prostredi JavaScriptu, je dnes
podporovany celou fadou programovacich jazyku, diky tomuto, a své efektivité, je
velice populdrni pro prenos dat.
Priklad struktury JSON

{
"countries": [
{
"name": "Czech Republic",
"countryCode": "cz",
"cities": [
{
"name": "Brno",
"lat": 49.1951,
"lng": 16.6068
}
]
+
]
+

2.2.2 Struktura a format zdrojovych dat sluzby Nextbike
Sluzba Nextbike poskytuje data prostrednictvim svého API ve formatech XML a JSON. API

umoznuje ziskani aktualnich informaci o stanicich, kolech a jejich dostupnosti, aktualnich
vypujckéach, atp. ve vSech méstech, véetné Brna.
Hlavni prvky datového modelu

APT poskytuje nékolik klicovych prvki, které tvori strukturu dat:

e countries: Korenovy element, ktery obsahuje vSechny zemé, kde Nextbike své sluzby
provozuje.

o country: Obsahuje informace o konkrétni zemi jako name (nézev zemé), country
(k6d zemé) a lat/lng (soufadnice stfedu zemé).

o city: Obsahuje atributy o konkrétnim mésté, napf. name (nidzev meésta), lat/lng
(souradnice stfedu mésta) a num_places (pocet stanic ve mésté).

 place: Tento prvek predstavuje jednotlivé stanice. Obsahuje atributy jako name (nazev
stanice), lat/1ng (soutadnice stanice), bikes (pocet dostupnych kol) a bike_types
(typy dostupnych kol).

e bikes: Pocet prostfedkt nachézejicich se na stanici.

e bike_ list: Seznam kol doplnujicich informace o jednotlivych prostiedcich, jako jsou
number (identifikdtor provozovatele), state (provozuschopnost prostredku), aj.



Priklad struktury XML dat

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<countries>
<country name="Czech Republic" country="cz" lat="49.8175" 1lng="15.4730">
<city uid="660" alias="Nextbike Brno" lat="49.1951" 1ng="16.6068">
<place uid="27618846" lat="49.194588" 1lng="16.608399"
name="Namésti Svobody JZ" bikes="6">
<bike number="481830" active="1" state="ok" />
<bike number="481756" active="1" state="ok" />
<bike number="486886" active="1" state="ok" />
</place>
</city>
</country>
</countries>
Klicové atributy
1. name: Nazev zemé, mésta nebo stanice.
2. lat a Ing: Souradnice jednotlivych stanic.

3. bikes: Pocet dostupnych prostiedkl na stanici.

4. number: Unikatni identifikadtor kola.

Tato struktura umoznuje detailni analyzu rozmisténi stanic, dostupnosti kol a dalsich
parametru sluzby Nextbike v Brné. Data poskytovand timto API jsou vhodna pro dyna-
mické sledovani a optimalizaci vyuzivani sdilenych kol ve mésteé.

2.2.3 Struktura a format zdrojovych dat sluzby Rekola

Narozdil od sluzby Nextbike neposkytuje provozovatel Rekola verejné dostupné API pro
ziskan{ dat. Korespondenci lze vSak obdrzet zdznamy o jizddch ve formé .csv soubori.

Hlavni prvky datového modelu

Sluzba Rekola poskytuje ve svych surovych datech nékolik klicovych prvku, které tvori
jejich strukturu:

o start_ time / end__time: Datum a cas zacatku a konce jizdy.

e timediff seconds: Délka trvani jizdy v sekundach.

o tariff: Tarifni zona.

o user__id: Identifikdtor uzivatele, ktery jizdu uskutecnil.

o start_rack_name / end__rack__name: Nézev pocitecni a cilové stanice.

o start_rack_latitude / start_ rack_ longitude: Soutadnice poc¢ateéni stanice.

o end_ rack_ latitude / end_ rack_ longitude: Soutradnice cilové stanice.
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o start_rack_id / end_ rack__id: Identifikdtor poc¢atecni a cilové stanice.
e registration__datetime: Datum a Cas registrace uzivatele.

e loan__id: Identifikdtor pujcky spojené s jizdou.

2.2.4 Ziskani zdrojovych dat

K ziskani dat pro analyzu sluzby Nextbike slouzi verejné API této spolec¢nosti, jez disponuje
sadou endpointt poskytujicich urcité informace o sluzbé, jako napriklad aktualni obsazenost
stanic, stav jednotlivych kol apod.

Ziskéni dat sluzby Rekola neni mozné provadét automatizované, neexistuje verejné do-
stupné API. Z existujicich zdznamt v podobé tabulek formatu .csv sice nelze data analy-
zovat v redlném case, 1ze ale vytvaret analyzy za uplynuld kalendaini obdobi.

2.2.5 Prehled a analyza dostupnych endpointi API sluzby Nextbike

API sluzby Nextbike poskytuje fadu endpointi, které lze vyuzit k ziskdni riznych typu
dat potfebnych pro analyzu provozu a vyuziti sdilenych kol ve mésté Brno. V této sekci
jsou jednotlivé endpointy popsany z hlediska jejich funkcionality a relevance pro analytické
ucely.

/maps

vvvvvv

alni informace o vsech dostupnych stanicich a jejich obsahu (pocet kol a volnych mist) v
realném case. Tento endpoint je uziteCny pro:

e Ziskani stavu vsech stanic v ur¢itém meésté, véetné Brna.

o Ziskani dat o konkrétni stanici.

Data ziskana z tohoto endpointu jsou klicova pro analyzu rozlozeni kol po mésté a
identifikaci vytizenych stanic.

/rentals

Endpoint /rentals slouzi ke spravé uzivatelit a vypijcéek. Tento endpoint by mohl byt
zejména uzitecny aplikacim sjednocujicim funkce konkurenénich sluzeb.

Shrnuti

Pro ucely analyzy dat sluzby Nextbike ve mésté Brno by mohl byt nejpouzitelnéjsim zejména
endpoint /maps. Tento endpoint poskytuje kritické informace o aktualnim stavu stanic a
dostupnosti kol, coz je nezbytné pro detailni analyzu vyuzivani sluzby a optimalizaci jejiho
provozu.

Data z tohoto endpointu mohou byt zpracovana a analyzovana k identifikaci trendt
v chovani uzivatell, optimalizaci umisténi stanic a zajisténi dostatecné dostupnosti kol v
ruznych ¢astech mésta.
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2.3 Soucasné analytické nastroje

Se vzestupem sdilené cyklistiky se zrodil problém sluzby analyzovat pro zlepSeni provo-
zuschopnosti. Kromé néastroji provozovatell existuje rada volné dostupnych, c¢asto kombi-
nujicich data nékolika spole¢nosti, tvoricich tak prehlednéjsi, ale obsahové méné detailni
analyzu.

2.3.1 The Meddin Bike-sharing World Map

Interaktivni mapa The Meddin Bike-sharing World Map ! nabizi prehled sluzeb sdilené cyk-
listické dopravy aktualné provozovanych, také vsak projektt zrusenych anebo planovanych.
Uzivatel ma moznost zobrazeni detailu dané sluzby v daném mésté, takto muze pristoupit
k dattim o pocatku, pripadné o ukonceni provozu, v zavislosti na dostupnosti internich dat
provozovateli, pak také k jednoduchym analyzam vytizenosti v zavislosti na Case.

Aplikace uzivatelim nabizi globalni prehled zahrnujici informace o stavu provozu a pri-
padnych jinych metrikdch. Co naopak uzivatel v aplikaci nenajde, jsou idaje o konkrétnich
stanicich a analytické tidaje v rdmci nich 2.4.

Obrézek 2.4: Uvodni obrazovka aplikace The Meddin Bike-sharing World Map

2.3.2 Bike Share Map

Aplikace Bike Share Map ? fesi problém The Meddin Bike-sharing World Map, prichazi
kromé globéalniho prehledu sluzeb ve méstech také s moznosti omezeni se na pouze vybranou
oblast a konkrétni stanice, které se v ni nachézeji. Ty jsou také doplnény o analyticka data
vytizenosti daného uzlu z pohledu vypiujcek a obsazenosti mist.

Uzivatel mé pristup k detailnéjsi analyze dat poskytovatel sluzeb s moznosti omezit
se pouze na vybrané stanice. V mnoha meéstech, véetné Brna, je ale ndstroj omezen pouze
na jednoho ¢ hrstku provozovatelti. Nekompletni je pak i seznam stanic na mapu zanese-
nych 2.5.

"https://bike-sharingworldmap.com/
https:/ /bikesharemap.com/
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Obréazek 2.5: Bike Share map s vizualizaci stanic v Brné

2.3.3 Bikesharing Brno

Aplikace Bikesharing Brno °, jejiz autory jsou Iva BeneSovd, Daniela Jureckovad a Ondiej
Dosedél, se zaméruje, jak nazev napovida, na analyzu sdilené cyklistiky ve mésté Brné, a to
zpusobem podstatné podrobnéjsim, nez jiz zminéna konkurence. Namisto dat klasickych,
jako jsou lokdlni primeéry délky jizd a sumy vypujcek, nabizi také doplikové informace,
jako je teplotni analyza v ramci jizd aj.

Reseni vyrazné detailnéji fesi datovou analyjzu poskytovateli sdilené cyklistické dopravy.
Napri¢ tomu je ale aplikace zamérena vyhradné na mésto Brno a pod jeho spréavu spadajici
blizké okoli 2.6.

Obrazek 2.6: Teplotni analyza aplikace Bikesharing Brno

3https:/ /bikesharingbrno.streamlit.app/
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2.4 Geograficka data

V dobé chytrych telefont je prakticky nemozné opomenout vytizenost mapovych aplikaci.
Nejen pro cestovani jsou tyto aplikace vybaveny, obsahuji nespocet informaci o podnicich
vseho druhu, benzinovych stanicich, historickych pamatkach atp., které casto byvaji dopl-
nény ikonami. Pro zobrazeni v mapé je tfeba zvolit vhodny souradnicovy systém, pomoci
néhoz bude mozné jednotlivé body jednoznac¢né zanést do prostoru.

2.4.1 Souradnicovy systém

Jednoznacné identifikovani bodii a jinych Gtvarii v prostoru je mozné pomoci zemépisnych
soutradnic. Poloha kazdého bodu je popsana zemépisnou sitkou a délkou. Tyto ¢iselné hod-
noty vyjadiuji thel, ktery svird primka vedouci od bodu ke stifedu Zemé s rovinou rovniku
pro zemeépisnou Sirku a s rovinou nultého poledniku pro zemépisnou délku.

Veskeré body s totoznou zemépisnou sitkou tvori rovnobézky, neboli paralely, které jsou
kruznicemi rovnobéznymi s rovnikem. Body se stejnou zemépisnou délkou tvori poledniky,
jinak také merididny, které se tdéhnou mezi poly. Zemépisné souradnice jsou uréeny dvéma
hlavnimi hodnotami: zemépisnou sirkou a zemépisnou délkou, které se definuji takto:

e Zemépisna sitka nabyva hodnot 0° az 90° severni nebo jizni, kde 0° predstavuje rovnik.

e Zemépisna délka se vyjadiuje hodnotami 0° az 180° vychodni nebo zapadni délky,
pricemz 0° oznacuje nulty polednik.

Pro praci s geografickymi daty je dtlezité spravné zvolit souradnicovy systém. Naptiklad
WGS-84 (World Geodetic System) je Siroce pouzivanym systémem, zatimco mistni systémy,
jako S-JTSK v Ceské republice, jsou presnéjsi pro konkrétn{ tizemi [11].

2.4.2 Reprezentace a zpracovani geografickych dat

Geografickd data jsou v geoinformacnich systémech reprezentovana standardizovanymi for-
maty, diky kterym je zobrazeni konzistentni a efektivni. Mezi nejcastéji pouzivané formaty
patfi [11]:

e Vektorova data
Vektorova data jsou zaloZena na geometrickych tvarech — bodech, liniich a polygo-
nech. Jsou idedlni pro reprezentaci objektt, jako jsou stanice sdilenych kol (body),
trasy cyklostezek (linie) nebo oblasti pokryti sluzbami (polygony). Kazdy prvek muze
obsahovat atributy popisujici jeho vlastnosti (napt. nizev stanice, kapacita kol) [13].

« Rastrova data
Rastrova data vyuzivaji miizku pixel pro reprezentaci spojitych geografickych jevi,
napriklad satelitnich snimku, map teplot nebo heatmap vyuziti sdilenych kol. Kazdy
pixel obsahuje hodnotu reprezentujici intenzitu jevu (napft. pocet vypujceni kol) [11].

Zpracovani téchto dat obvykle zahrnuje néasledujici kroky:

« Transformace souradnic
Prevedeni dat mezi ruznymi souradnicovymi systémy (napr. z WGS-84 do S-JTSK)
zajistuje presnou reprezentaci polohy objektu.
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« Uprava a analyza dat
Zahrnuje filtrovani, shlukovani a analyzu atributii, a prostorovou analyzu vztahti mezi
geografickymi objekty.

o Interpolace
Vytvareni spojitych ploch z bodu, napriklad generovani teplotnich map z namérenych
hodnot.

2.4.3 Metody vizualizace

Uloha vizualizace v geografickych analyzach se netyka jen map a tdaji z DPZ & fotogram-
metrie, ale stejné tak se tyka napr. statistickych analyz. Interpretace grafu nebo schématu
je efektivnéjsi nez interpretace zalozend na mnozstvi ¢isel, reprezentujicich tytéz udaje [11].

Metody vizualizace geografickych dat zahrnuji riizné pristupy, které umoznuji efektivni
interpretaci prostorovych informaci. Cilem vizualizace je nejen prezentovat data, ale také
zprostredkovat hlubsi pochopeni vzorct a trendt, jez nejsou na prvni pohled patrné. Lze je
kategorizovat do nésledujicich skupin:

o Kartografické metody

Zahrnuji tradi¢ni i moderni zptsoby zobrazeni geografickych dat pomoci map. Te-
matické mapy, jako naptiklad choropleth mapy, zobrazuji statisticka data za pouziti
techniky techniky barevné symbolizace (napf. hustotu vyuziti sdilenych kol v jed-
notlivych méstskych ¢astech). Dalsim prikladem jsou izoliniové mapy, které vyuzivaji
spojité k¥ivky pro znézornéni hodnot stejné intenzity (napr. nadmorské vysky ¢i kon-
centrace znecisténi). Topografické mapy kombinuji fyzické vlastnosti krajiny, jako jsou
terén a vodni plochy, s informacemi o infrastruktute a zastavbé [11].

e Grafické metody
Grafické metody vyuzivaji prvky jako body, ¢ary, symboly ¢i grafy pro vizudlni pre-
zentaci dat. Prikladem muze byt bodovy graf, ktery ukazuje rozmisténi jednotlivych
stanic sdilenych kol v prostoru, nebo sloupcovy graf, ktery srovnava cetnost jejich
vyuziti v riznych ¢asovych intervalech. Dalsimi moZnostmi jsou teplotni mapy (he-
atmapy), které ukazuji hustotu jevii v dané oblasti pomoci barevného gradientu [13].

e 3D vizualizace
Treti rozmér umoznuje detailnéjsi prezentaci krajiny nebo urbanistickych struktur.
Napriklad 3D modely mést mohou vizualizovat propojeni cyklostezek a jejich vyskové
profily. Tento zpiisob vizualizace se ¢asto pouziva pro prezentaci dat ziskanych z
lidarovych méfeni nebo digitdlnich modelu terénu (DTM). Uziteéné je i zobrazeni
trajektorii pohybu v trojrozmérném prostoru, coz je relevantni napriklad pri analyze
pohybu sdilenych kol ve velkoméstech [11].

e Animace a dynamické vizualizace
Dynamické metody umoznuji sledovat zmény geografickych dat v ¢ase. Typickym pri-
kladem je Casosbérnd vizualizace ukazujici, jak se méni pocet zaptjcenych kol béhem
dne nebo jak se vyviji hustota dopravy v prubéhu tydne. Animace pridavaji dattim
dimenzi Casu a usnadnuji porozumeéni ¢asoprostorovym trendum, které jsou obtizné
zachytitelné statickymi metodami [16].
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2.4.4 Vizualizaéni nastroje

Geograficka data jsou Casto pro ¢lovéka necitelna ¢i nic nefikajici. K jejich interpretaci ¢lo-
vékem nejen v oboru informatiky slouzi rtizné vizualiza¢ni nastroje, podle jejichz zakladnich
vlastnosti muzeme tyto nastroje rozdélit do nékolika kategorii. Mezi hlavni patii:

¢ Geoinformacni systémy
Specializované informacni systémy, jejichz primarnim cilem je sbirat, uklddat, analy-
zovat a vizualizovat geograficka data. Tato data obsahuji informace o poloze, tedy kde
se dany objekt nebo jev nachézi, o jeho obsahu ¢i vlastnostech, napriklad konkrétni
udélost nebo popisovany jev, a v nékterych pripadech také o case, kdy k danému jevu
doslo nebo kdy byl zaznamendn [13]. Hojné pouzivanym geoinformacénim systémem
je ArcGIS 2.7.

m o

Obréazek 2.7: Geograficky informacni systém ArcGIS

e Statistické nastroje
Statistické softwary umoznuji analyzu a vizualizaci dat s dirazem na kvantitativni
interpretaci. Priklady zahrnuji:

— R — Statistické vypocetni prostiedi s knihovnami jako ggplot2 a sf, které pod-
poruji tvorbu grafii a map.

— Python — Programovaci jazyk s knihovnami jako Matplotlib, Geopandas a
Folium pro prostorovou analyzu a interaktivni vizualizace.

Statistické néstroje, jakym je naptiklad Matplotlib 2.8, jsou idedlni pro vytvareni
analytickych dashboardii kombinujicich grafy, tabulky a mapy.
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Obrazek 2.8: Sada grafi vytvoritelnych knihovnou Matplotlib

« Webové platformy
Webové nastroje umoznuji rychlou a interaktivni vizualizaci geografickych dat s moz-
nosti sdileni vysledki:

— Google Earth — Nastroj pro prohlizeni geografickych dat ve 3D a tvorbu vir-
tualnich prezentaci 2.9.

— Mapbox — Platforma pro tvorbu interaktivnich map s moznosti prizptusobeni
vzhledu a funkcionality.

— Leaflet — Open-source JavaScript knihovna pro vytvareni lehkych a interaktiv-
nich map v ramci webovych aplikaci.

Tyto platformy jsou vhodné pro prezentaci vysledku sirokému publiku a integraci dat
do online dashboard.

Obrézek 2.9: 3D vizualizace mésta Brno prostiednictvim Google Earth
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2.5 Shrnuti

Sdilend cyklistika predstavuje dulezitou ¢ast sdilené ekonomiky a tesi vyzvy efektivni do-
pravy ve méstech i mimo né. Spravné interpretace a vizualizace téchto dat je klicova pro
analyzu sluzeb sdilené cyklistiky a pro vyvoj optimélnich a snadno pouzitelnych analytic-
kych nastrojt, které poskytuji relevantni informace.

Vybér vhodnych serializa¢nich forméati, potfebnych pro prenos a ukladani dat, na kte-
rych probihd konkrétni analyza, je nezbytny pro efektivni a flexibilni praci s daty. Mezi
predni predstavitele téchto formata patfi XML a JSON pro obecna data, nebo jejich spe-
cializované varianty pro geograficka data, jako jsou GML a GeoJSON.

Geografické informacni systémy (GIS) a dalsi nstroje pro vizualizaci geografickych dat
poskytuji interaktivni analytické moznosti, které usnadnuji interpretaci prostorovych dat a
podporuji rozhodovani v realném case. Tato interaktivita je klicova pro optimalni vyuzivani
dat o sdilené cyklistice, zejména pii analyze uzivatelskych vzorct nebo planovani rozvoje
téchto systému.
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Kapitola 3

Predikce

Oblast uceni a nasledné predpovédi budoucich udalosti, neboli predikce, je jednou z moz-
nosti, které moderni pocitaci pohanénd statistika prinasi. Ucit se rozpoznavat vzory a na
jejich zakladé predikovat budouci udélosti je tloha prediktivnich modela [9].

3.1 Prediktivni modely

Statistické nebo strojové ucené algoritmy urcujici budouci vysledky v zavislosti na his-
torickych datech, neboli prediktivni modely, jsou mechanismy hojné pouzivané v mnoha
oblastech. Mnoho pristupt pouzivanych v prediktivnich modelech je zalozeno na principech
statistického uceni. Od personalizovaného slozeni medikamentti po planovani tras, predik-
tivni modely jsou nedilnou souc¢ésti modernich praktik v mnoha odvétvich [9].

3.1.1 Klasifikace prediktivnich modeli

Prediktivni modely lze rozdélit do nékolika kategoril v zavislosti na nékolika klicovych
metrikdch [9]. RozliSenim ruznych skupin modeli je umoznéno pfizpusobit zpusob predikce
specifickym pozadavkium dané tulohy, jako je typ dat, pozadovany vystup, slozitost vypoctu
nebo pozadavky na presnost.

e Podle typu vystupu:

— Klasifikacni modely
Modely, jejichz vystupem je pritazeni dat do jedné z nékolika kategorii. Tyto
modely pouzivaji algoritmy jako rozhodovaci stromy, logistickou regresi nebo
neuronové sité. Prikladem muze byt tloha rozpoznavani spamu v e-mailové posteé,
kde cilem je rozhodnout, zda je zpréava spam, nebo ne.

— Regresni modely
Modely, které poskytuji spojitou hodnotu jako vystup. Regresni modely pouzi-
vaji techniky jako linedrni regrese, Ridge regrese nebo hluboké neuronové sité.
Prikladem muize byt predikce cen nemovitosti na zakladé rtiznych atributa.

19



e Podle pouzité metody:

— Statistické modely
Tyto modely se zakladaji na tradi¢nich statistickych technikach, jako jsou napti-
klad linedrni modely nebo metoda nejmensich ¢tverci. Jsou vhodné pro analyzu
vztahti mezi proménnymi a predikci vysledkt na zakladé téchto vztaha. Pri-
kladem je pouziti logistické regrese pro modelovani pravdépodobnosti urcitého
vystupu.

— Strojové uceni
Modely strojového uceni, jak je popsdno v knize The Elements of Statistical
Learning [9], zahrnuji algoritmy, které se uci ze vzorcu v datech, aby poskytly
predikce nebo rozhodnuti na zakladé historickych dat. Prikladem je pouziti al-
goritmu Support Vector Machines (SVM) nebo rozhodovacich strom.

— Pravdépodobnostni modely
Tato metoda vychazi z teorie pravdépodobnosti a modeluje vztahy mezi vstupy
a vystupy na zakladé pravdépodobnostnich distribuci. Tyto modely zahrnuji
napriklad Bayesovské sité nebo modely jako Naive Bayes, které se ¢asto pouzivaji
pri klasifikaci text nebo jinych datovych struktur.

e Podle zpusobu uceni:

— Supervizované uceni
V tomto pripadé je model trénovan na historickych datech, kde jsou znamé
vstupy i odpovidajici vystupy. Cilem je naucit model tak, aby na zakladé no-
vych, neoznacenych dat byl schopen spravné predpovédét vystupy. Prikladem je
trénovani modelu na historickych datech o pocasi k predikci teploty v budouc-
nosti [9].

— Nesupervizované uceni
Uceni bez oznacenych dat, kde model hledd strukturu nebo vzory v samotnych
datech. Tento typ uceni je casto pouzivan pro shlukovani nebo dimenzionalni
redukci. Prikladem muze byt analyza segmentace zdkazniki na zakladé jejich
chovani bez predem definovanych skupin [9].

Supervizované a nesupervizované uceni predstavuji specialni formy statistickych metod,
které se lisi informacemi tvoricimi vstupni data a cili analyzy.

3.1.2 Statistické uceni

Statistické uceni je oblast, kterd se zabyvad metodami pro analyzu a interpretaci slozitych
datovych soubort. Cilem statistického uceni je identifikovat vzorce a vztahy v datech, aby
bylo mozné predpovidat budouci vysledky nebo 1épe porozumét procestim, které data ge-
neruji. Jednd se o Sirokou disciplinu, kterd zahrnuje jak tradi¢ni statistické metody, tak
moderni ptistupy, jako je strojové uceni a data mining. Statistické uceni je klicové pro apli-
kace v oblastech, jako jsou finance, biomedicina, marketing a mnoho dalsich. Ackoliv se
statistické uceni déli na ruzné techniky a pristupy, jeden z hlavnich rozdil spoc¢iva v tom,
zda mame k dispozici vystupy, které model uéime predpovidat (supervizované uceni), nebo
pouze hleddme skryté struktury ve vstupnich datech (nesupervizované uceni) [10].
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3.1.3 Supervizované a nesupervizované uceni

Supervizované uceni zahrnuje préaci s daty, kde mame vstupy (nezavislé proménné) a odpo-
vidajici vystupy (zavisla proménnd). Cilem je vytrénovat model, ktery dokaze predpovidat
vystup pro nové vstupy. Priklady zahrnuji regresi a klasifikaci, napr. posuzovani, zda je
emailova komunikace spam, ¢i nikoliv [9]. Kupfikladu spole¢nost Google vyuziva kombinaci
strojového uceni a uzivatelské zpétné vazby, ¢imz je zajisténo zachyceni az 99,9% pripadu
spamu a phishingu [12].

Nesupervizované uceni se zabyva daty, kterda obsahuji pouze vstupy bez zndmych od-
povidajicich vystupli. Cilem je odhalit skryté struktury nebo vzory v datech. Mezi typické
metody patii shlukovani (clustering) a dimenzionalni redukce [10], pomoci kterych je mozné
napiiklad seskupovat uzivatele do skupin dle podobného chovani nebo detekovat anoma-
lie. Knihovna Anomalib je jednim z praktickych uplatnéni a slouzi k detekci anomalii v
prumyslovych datech, naptiklad pfi kontrole kvality vyrobku [1].

3.1.4 Linearni regrese

Pro predpovéd budoucich udélosti, jakou je napiiklad pravdépodobny konkrétni pocet pro-
stredki na stanici, se pouzivaji modely linearni regrese. Linearni regrese je statistickd me-
toda pouzivana k modelovani vztahu mezi zavislou proménnou Y a jednou nebo vice neza-
vislymi proménnymi X1, ..., X, kde p > 1. Cilem je nalézt linedrni funkci, kterd co nejlépe
prizpusobi data. Linearni regresi lze pouzit k predikci hodnoty zavislé proménné na zdkladé
hodnot nezavislych proménnych. Prikladem miize byt predikce ceny nemovitosti na zdkladé
jeji velikosti a lokality, nebo predikce vysky clovéka na zékladé véku a pohlavi [9].

3.1.5 Logisticka regrese

Logisticka regrese je specialni formou linedrni regrese, kterd je urcena pro klasifikaci, kdy
vystupem modelu je pravdépodobnost, ze dojde k urcité udalosti. Stejné jako u linedrni
regrese, model vyuziva linearni kombinaci vstupnich proménnych X, ..., X, avSak vystup
této funkce je aplikovdan na logistickou funkei, kterd omezuje vysledek na interval [0, 1], coz
umoznuje interpretovat vystup jako pravdépodobnost. Model logistické regrese je definovan
nasledovné [9]:

1

PY =1]|x) = 1 + e—(BotBrz1+Bamat+Bnn)

kde:

e P(Y = 1| x) je pravdépodobnost, ze vystupni proménnd Y nabyvd hodnoty 1,
podminéné na vektor vstupnich proménnych x.

o x = (x1,x2,...,x,) je vektor vstupnich proménnych.

e Bo,B1,...,0Bn jsou parametry modelu, které se nau¢i béhem trénovani.
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3.1.6 Uziti logistické regrese

Logisticka regrese nabyva sSirokého vyuziti v mnoha oblastech diky své schopnosti pred-
povidat vztahy mezi nezavislymi proménnymi a pravdépodobnosti vyskytu binarni zavislé
proménné. Je mozné se s ni setkat v nasledujicich odvétvich [19]:

e Zdravotnictvi
Predpovéd vyskytu onemocnéni na zakladé rizikovych faktort.

e Finance
Aplikace logistické regrese ve strojovém ufeni pro odhaleni finan¢énich podvodi.

e Marketing
Modelovani chovani zéakaznika v kontextu uzivani produktu.

3.1.7 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou nelinedarni modely, které rozdéluji prostor vstupnich vlastnosti do
oblasti, v ramci kterych prizptsobuji jednoduchy model. Na rozdil od linedrnich metod,
jako jsou linedrni a logisticka regrese, které predpokladaji linedrni vztah mezi vlastnostmi a
vysledkem, rozhodovaci stromy predpokladaji vztah nelinearni, tedy vztah, ktery muze byt
slozity a ménit se v raznych ¢astech prostoru vlastnosti. Takovéto modely jsou flexibilni, coz
jim umoznuje zachytit slozité vzorce v datech, avsak zaroven jsou nachylné na pretrénovani
(overfitting), zejména pokud jsou stromy prilis hluboké. Z tohoto divodu jsou pro zlepseni
generalizace a prevenci pretrénovani pouzivany rizné techniky, prednimi z nichz jsou [9]:

o Orezavani (pruning)
Rozhodovaci strom je po vytvoreni zredukovan odebranim nékterych vétvi, ¢imz se
zajisti mensi variance a zlepsi tak generaliza¢ni schopnosti.

e Bagging
Bootstrap Aggregating, zkracené Bagging, spoCiva ve vytvareni nékolika rozhodova-
cich stromt na rtznych ndhodné vybranych podmnozinach trénovacich dat a nésled-
ném zprumérovani jejich vystupt. Tim se snizuje variance modelu a zvySuje jeho
robustnost vic¢i pretrénovani.

e Random Forest
Podobné jako Bagging, také Random Forest kombinuje vice rozhodovacich stromi
vytvorenych na riznych ndhodné vybranych podmnozinich trénovacich dat. Kromé
toho také ndhodné vybird podmnoziny vstupnich vlastnosti pro kazdy strom, coz
zajistuje vyssi rozmanitost mezi stromy a tim zlepsuje generalizaci modelu.

* Boosting
Boosting je pristup, kdy jsou stromy trénovany sekvencné a kazdy strom se zameéruje
na priklady, které byly predchozim stromem klasifikované jako chybné. To umoznuje
kombinovat nékolik slabych model a tim vytvorit jeden silny.

3.1.8 Rozhodovaci stromy s technikou gradient boosting

Gradient boosting je technika pro zlepsovani presnosti model rozhodovacich stromt pro-
stfednictvim sekvencéniho uceni. Jde o rozsiteni klasického boostingového pristupu, ve kte-
rém jsou slabé modely pridavany jeden po druhém, pricemz kazdy dalsi model je trénovan
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na chybach modelu pfedchoziho. Smér nejvétsiho poklesu ztraty, neboli gradient, ika, ja-
kym smérem je potfeba upravit vystup modelu, aby byla chybovost modelu co nejnizsi.
Jinymi slovy, kazdy novy strom se snazi aproximovat chybu, které se dopustil soucet vsech
predchozich stromil, a na jejim zakladé provést zmény, které zaruci zlepseni prediktivnich
schopnosti modelu [9].

3.1.9 Uziti rozhodovacich stromu

Praktické uplatnéni rozhodovacich stroma dopliuje uziti logistické regrese a nachézeji vy-
uziti v mnoha oblastech diky své schopnosti modelovat slozité interakce mezi proménnymi
a diky jejich interpretovatelnosti. Mezi hlavni oblasti, kde se rozhodovaci stromy pouzivaji,
patii:

e Doprava
Uplatnéni nachézi rozhodovaci stromy v dopravé naptiklad v predikci poptavky sdi-
lenych jizd. Studie prediktivnich modelid predpovidajicich poptavku ride-hailingové
spole¢nosti DiDi Chuxing, jez je pfednim provozovatelem téchto sluzeb v Ciné, uka-
zala, ze rozhodovaci stromy s technikou gradient boosting dosahly nejlepsi presnosti
predikce [18].

e Marketing
Spolecnosti jako Netflix a Spotify pouzivaji rozhodovaci stromy v ramci doporucova-
cich algoritmi. Na zakladé uzivatelského chovani, demografickych informaci a prefe-
renci napomahaji tyto modely doporucovat relevantni obsah [21].

Diky své flexibilité a spolehlivosti predstavuji rozhodovaci stromy silny nastroj v mnoha
doménéach. Jejich intuitivni struktura navic umoznuje vysledky snadno interpretovat, a to
i bez pokrocilé znalosti strojového uceni.

3.2 Shrnuti

Prediktivni modely jsou zdsadnim nastrojem pro analyzu historickych dat a predikci budou-
cich vysledkt a udalosti s aplikaci v mnoha oblastech. Korektni kategorizace potiebného
vystupu umoznuje vyuziti spravného pristupu pro vyhodnoceni historickych informaci, at
jde o kategorizaci dat, nebo predikci spojitych hodnot.

Statistické uceni, nehledé na pritomnost supervize, je zaméreno na rozpoznavani vzorcu a
vztaht mezi daty, coz je nepostradatelné pri tvorbé predikci na zakladé informaci z minu-
losti. Linearni a logisticka regrese jsou hojné vyuzivany k analyze vztahti mezi nezavislymi
a zavislymi proménnymi v mnoha oblastech, jako jsou finanéni sluzby, zdravotnictvi ¢i
doprava, nejen automobilova, nybrz také cyklisticka, kde umoznuji napriklad predpovidat
vytizenost dopravnich uzli. Primarnim cilem regresnich modeli je predikovat na zakladé
linedrnich vztaht mezi proménnymi.

V pripadech, kdy jsou vztahy vstupnich proménnych nelinearni, jsou vyuziviny rozhodo-
vlastnosti, které by bylo obtizné zachytit tradi¢nimi regresnimi modely, nacez zachovavaji
dobrou interpretovatelnost.
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Kapitola 4

Analyza

Pro navrh spolehlivého a praktického feseni je nezbytné provést dikladnou analyzu uzivatel-
skych a technickych pozadavku a zohlednit jejich zdvaznost. Kromé toho je tfeba prozkou-
mat sluzby, které nabizeji stavajici feseni, a identifikovat oblasti pro jejich mozna vylepseni.

Hlavni uzivatelskou skupinou, k jejimz potfebam by mél byt ndstroj prizptusoben, je
sirokd verejnost. Tato skupina jako celek a jeji individualni subjekty maji specifické poza-
davky, které je treba zohlednit pri navrhu aplikace, aby poskytovala praktické a hodnotné
Feseni.

4.1 Uzivatelska analyza

Pruzkum mezi Sirokou vefejnosti byl realizovan prostiednictvim dotazniku zaméreného na
pochopeni preferenci a potieb uzivatelti, které jsou klicové pro navrh reseni odpovidajiciho
jejich pozadavkim. Dotaznik byl distribuovan mezi potencidlni uzivatele sluzeb sdilené
cyklistiky a jeho cilem bylo ziskat nahled do nasledujicich oblasti:

e Zkusenosti uzivatelti s nedostupnosti prostredka
Uzivatelé byli vybérem z moznosti dotazani, zda-li se v minulosti setkali se situaci,
kdy v pozadovany ¢as nebyl na dané stanici pritomny zddny sdileny prostredek. Pomeér
odpovédi na dotaz je mozné vidét na obrazku 4.1.

Ano

Obréazek 4.1: Zkusenost uzivateli s nedostupnosti prostredku
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e Nazor na uzitecnost funkce predpovédi dostupnosti prostredkt v konkrétni
datum a cas
Dvojici moznosti nabizela odpovéd na otazku "Zastavate nézor, ze moznost zjistit
dostupnost v konkrétni datum a ¢as v budoucnosti je uziteénd funkce?", s prehledem
vyjadieni zkoumané skupiny na grafu 4.2.
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75%

50%

25%

0%

Obrazek 4.2: Nazor na uzitecnost funkce predikce dostupnosti

e Preferovana forma aplikace
Dtlezitym aspektem pro vyuzitelnost aplikace je cilova platforma, pro kterou ma
byt aplikace navrzena a vyvinuta. Mezi moznostmi vybéru jsou aplikace mobilni,
desktopova, nebo webova. Kombinace odpovédi s jasnou prevahou mobilni aplikace je
znézornéna na grafu 4.3.

Vsechny

5,7%
Webova,Mobilni
11,4%

Mobilni
771%

Obrazek 4.3: Preferovana forma aplikace

Z celkového poctu 58 respondentti by celd tato skupina uvitala moznost zjistit dostupnost
sdileného kola dopredu. Rovnéz je z takto provedené analyzy patrné, ze vétsina uzivatelu
se priklani k prezentaci vysledkt prediktivni analyzy prostfednictvim mobilni aplikace.
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4.2 Analyza stavajicich reseni

Analytickych néastroju poskytujicich statistickd data sluzeb sdilené cyklistiky je cela rada,
jednotliva Teseni prinaseji rizné pristupy a pojeti téchto informaci. Kromé nastroji po-
skytovateli, které prezentuji data o aktualni dostupnosti prostiedk sdilené cyklistiky na
stanicich, existuji také aplikace tfetich stran popsané v kapitole 2.3. Mezi pfedni nedo-
statky Teseni popsanych v této kapitole patii absence prognézy dostupnosti prostredku a
nekompletni mnozina poskytovatela sluzeb.

4.3 Funkcéni pozadavky

Obecné pozadavky vyplyvaji z principa a nepsanych pravidel uzivatelskych aplikaci, pricemz
diraz je kladen na intuitivni ovladéni, prehledné uzivatelské rozhrani a snadnou dostup-
nost klicovych funkei bez zbytecné slozitosti ¢i nadbyteénych kroku. Aplikace by méla byt
responzivni, optimalizovana pro rtzné typy zarizeni a poskytovat uzivateli srozumitelnou
zpétnou vazbu pri interakci. Specialni pozadavky na funkcionalitu konec¢ného reseni odrazeji
vysledky uzivatelského prizkumu a analyzy aktualné dostupnych aplikaci.

e Zobrazeni interaktivni mapy a vykresleni bodovych prvki
Bodové elementy reprezentujici stanice zanesené do interaktivni mapy tizemi mésta
Brno je vhodny zpusob reprezentace informaci o aktualni i budouci dostupnosti pro-
stredki.

o Klasifikace zaznamu a vypocet pravdépodobnosti dostupnosti prostiredku
a nasledna prezentace vysledku
Analyza historickych dat pro predikci pravdépodobnosti dostupnosti prostiedku v
daném case na konkrétnich stanicich a vizualni prezentace vysledkt ve srozumitelné
podobé.

e Dynamické aktualizace datovych sad pomoci dostupnych API
Automatické stahovani a synchronizace aktudlnich dat o stanicich a dostupnych pro-
stredcich pomoci rozhrani API, ¢imz je zajisténa presnost a aktualnost informaci.
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Kapitola 5

Navrh

Navrhovand aplikace se bude zamérovat na analyzu dat a predikci dostupnosti prostiedki
sluzeb sdilené cyklistiky ve mésté Brno. Cilem aplikace je poskytnout uzivatelim inter-
aktivni néstroje pro zjisténi dostupnosti v planované dobé jizdy. Nasledujici kapitola je
zamérena na nameét konkrétniho feseni splnujicitho pozadavky popsané v predchozi kapi-
tole. V pristich sekcich jsou predstaveny jednotlivé komponenty systému, jejich vzdjemné
vztahy a technologické prostredky pouzité k implementaci.

5.1 Architektura

Celé Teseni bude sestavat ze dvou hlavnich komponent - serverové aplikace shromazdujici a
transformujici data poskytovatell, a mobilni aplikace, uréené pro vizualizaci dat ziskanych
ze serveru pomoci komunikac¢niho rozhrani.

5.1.1 Serverova aplikace a API rozhrani

Hlavni dlohou aplikace na strané serveru bude shromazdovani a transformace dat posky-
tovateli sluzeb sdilené cyklistiky. Tato data, zredukovand na relevantni informace, budou
ukladana do databéze periodicky nebo narazové po transformaci v zavislosti na datech kon-
krétnich provozovatel. Vzhledem k moznosti zjistit aktualni informace spolecnosti Next-
bike prostfednictvim jejich API rozhrani, budou tato data obstardavana timto zptsobem ve
vhodné zvolenych intervalech. Absence API spoleénosti Rekola vyzaduje, aby byla data ser-
verem podle potreby vhodnym zptsobem transformovana do stavu potfebného pro ulozeni
do databaze.

Komunikace mezi serverovou a mobilni aplikaci bude uskutecnéna prostrednictvim API
rozhrani na strané serveru. API bude obsahovat nasledujici endpointy:

o /stations
Vraci seznam stanic obou spolec¢nosti. Kazda polozka seznamu obsahuje identifikator,
polohu danou zemépisnout sitkou a délkou a poskytovatele, kterému stanice prislusi.

» /stations/id
Pomoci identifikdtoru stanice bude mozné ziskat detail dané stanice, ktery bude,
navic od struktury stanice v seznamu stanic, obsah také nazev a podrobné informace
o dostupnosti kol v podobé pravdépodobnosti nebo aktualni dostupnosti.
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o /stations/company/ndzev spole¢nosti
Na zékladé nazvu poskytovatele bude mozné ziskat pouze seznam stanic provozova-
nych danym poskytovatelem.

o /configuration
Tento endpoint bude slouzit ke konfiguraci serveru prostrednictvim API rozhrani, pre-
devsim k nacitani, transformaci a ukladani informaci z datovych sad proskytovatelt
ze soubort. Déle bude touto cestou mozné znovu trénovat prediktivni model.

Vedle zékladnich skupin bude API rozhrani nabizet moznost zjistit informace o kon-
krétni stanici, jako je jeji ndzev a podrobna data o dostupnosti kol, at uz aktudlni nebo
pravdépodobné. Déale bude serverova aplikace umoznovat ziskat seznam stanic pouze pro
urcitého poskytovatele.

5.1.2 Prediktivni model

Navrh modelu pro prediktivni analyzu je zavisly na fadé faktort. Vedle povahy vstupnich
proménnych a vypocetni narocnosti je dulezitym z kritérii také redlny vyznam uzivateli
zobrazenych informaci. Z tohoto duvodu je z moznosti vyrazen model linedrni regrese,
jehoz vystupem je spojitd hodnota, nikoliv procentudlni pravdépodobnost. Koneény vybér
je zizen na nasledujici moznosti:

o Logisticka regrese

Omezit se pouze na binarni klasifikaci nebo procentudlni pravdépobnost vyskytu pro-
stredku umoznuje logistické regrese. Model tedy vraci hodnotu mezi 0 a 1, urcujici
miru jistoty pritomnosti prostifedku na misté. Tato pravdépodobnost pak mize byt
déle interpretovana jako klasifikaci, zda-li bude kolo na stanici ¢i, naptiklad pomoci
zvoleného prahového parametru (napf. 0,5). Pokud je vyslednd hodnota vyssi nez
tento prah, model predpovi, ze prostiedek bude dostupny. Logisticka regrese tak nabizi
priméjsi a intuitivnéjsi zpisob prezentace vysledki predikce, ktery je 1épe uchopitelny
pro ucel aplikace.

¢ Multinomialni logisticka regrese
V ptipadech, kdy je tfeba rozliSovat mezi vice nez dvémi kategoriemi, lze vyuzit roz-
sifenou variantu — multinomialni logistickou regresi. Tento model je schopen urcit
pravdépodobnost vyskytu vice tfid soucasné, naptiklad nulového, malého, stfedniho
nebo vysokého poctu prostredki. Namisto jediné bindrni odpovédi tak poskytuje jem-
néjsi rozliseni situaci a mize byt vyuzit tam, kde je uzitecné rozdélit vystup do vice
interpretacné odlisnych drovni dostupnosti.

¢ Rozhodovaci strom
Za predpokladu, ze je povaha vztahu vstupnich vlastnosti nelinearni, je zddouci pouzit
rozhodovaci stromy. Jejich silnou strankou je flexibilita, interpretovatelnost a diky
technikam jako je ofezavanim a boosting je docileno velice dobré preciznosti téchto
modeld.

Rozhodovaci strom je vhodnéjsi volbou oproti regresnimu modelu zejména kvili povaze
vstupnich proménnych a vztahii mezi nimi. Proménné jako ro¢ni obdobi, den v tydnu ¢i
hodina v rdmci dne vykazuji nelinearni a casto i kategoridlni charakter. Tyto proménné
nemusi mit linearni vliv na vystup a jejich interakce jsou casto zavislé na kontextu - na-
priklad vliv hodiny béhem dne na dostupnost kola se miize vyrazné liSit mezi pracovnimi
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dny a vikendy. Rozhodovaci strom se s témito typy proménnych vyrovnava prirozené, bez
nutnosti transformace, a umoznuje modelu automaticky rozpoznavat podminéné zavislosti
pomoci vétveni. Oproti tomu regresni modely predpokladaji linearni vztahy a obvykle vyza-
duji rozséhlé predzpracovani kategoridlnich dat (nap¥. one-hot encoding), coz muze vést ke
zbyte¢nému navyseni poctu proménnych a naruseni prirozenych vztahiti mezi kategoriemi.
Dalsi vyhodou rozhodovacich stromu je moznost jejich posileni pomoci techniky gradient bo-
osting, kterda kombinuje vice slabsich modelu za tc¢elem vytvoreni vykonnéjsiho prediktoru.
Tento pristup pomaha omezit pretrénovani a zvysuje schopnost modelu zachytit slozité,
nelinedrni vztahy mezi proménnymi. Navic pri pouziti stromu jako binarniho klasifikdtoru
lze prirozené interpretovat vystupni hodnoty jako pravdépodobnost vyskytu sledovaného
jevu (napf. dostupnosti kola), jelikoz vystup lezi v intervalu 0-1. Kombinace téchto vlast-
nosti ¢ini stromové modely robustni a presné pri predikci dostupnosti ve sdileném systému
jizdnich kol.

5.1.3 Mobilni aplikace

Ulohou klientské ¢asti vysledného feSeni v podobé mobilni aplikace bude nejen prezentace
vysledkil predikéni analyzy, ale i interaktivni prace s daty v redlném case. Aplikace po-
skytne uzivateli intuitivni prehled o aktualni a budouci dostupnosti dopravniho prostiedku
a umozni mu tak efektivni planovani cest.

Zakladnimi prvky mobilni aplikace budou:

e Interaktivni mapa
Zakladni prvek klientské aplikace, ktery vytvori kontext pro stanice znacené body a
umozni vybérem dané stanice zjistit aktualni nebo pravdépodobnou dostupnost.

e Vizualizace predikce
Dialogové okno, dostupné po zvoleni konkrétni stanice, umozni uzivateli po zadani
data a casu zjistit dostupnost prostredku v pozadovanou dobu dopredu.

Obé tyto ¢asti budou realizovany prostiednictvim technologie .NET pro snadnou skélo-
vatelnost a podporu a také pro moznost tvorby multiplatformni klientské ¢asti reseni diky
NET MAUI, zefektivriujici tak vyvoj a reparabilitu. Tato technologie disponuje také kni-
hovnou ML.NET, diky které je velice snadné implementovat prediktivni modely, jako jsou
logisticka regrese nebo rozhodovaci stromy. Vysledkem tedy bude technologii sjednocené a
snadno spravovatelné Teseni.

5.2 Vstupni data

Hlavnimi zdroji vstupnich informaci jsou API spolec¢nosti Nextbike a surové datové sady
spolecnosti Rekola, které zahrnuji informace o jizdach identifikovanych pocateénimi a ci-
lovymi body a casovymi znackami zacatku a konce cesty, které jsou pro vysledné reseni
stézejni. Konkrétni forméat a struktura API rozhrani jsou popsany v kapitole 2.2.
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5.3 Uzivatelské rozhrani

Hlavni obrazovka klientské aplikace bude sestavat z interaktivni mapy, do které budou zane-
seny jednotlivé stanice reprezentované body s barevnou indikaci v zavislosti na provozovateli
stanice. Detail stanice bude, v pfipadé provozovatele Nextbike, obsahovat informace o ak-
tudlnim poctu dostupnych prostredki na dané stanici, v pripadé spolec¢nosti Rekola idaj o
pravdépodobnosti vyskytu prostiedku v dany moment. K dispozici také bude uzivateli filtr
pro vykresleni stanic jednoho nebo obou provozovateli 5.1.

Obréazek 5.1: Interaktivni mapa s grafickymi prvky

Prezentovat predpovéd pritomnosti prostiedku v datu a ¢ase vybraném uzivatelem bude
mit za kol rozsiteni detailu stanice. Navrh modulu pro zjisténi pravdépodobnosti dostup-
nosti prostiedku je vyobrazen na obrazku 5.2.

Obrazek 5.2: Interaktivni mapa s vizualizaci zjisténi pravdépodobnosti
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Kapitola 6

Implementace

V nasledujici kapitole je podrobné popsana implementace aplikace, jejiz navrh je popsan v
kapitole 5.V sekcich této kapitoly jsou popsany realizace jednotlivych ¢asti - backendové a
frontendové - jejichz architektura je ndzorné zobrazena na obrazku 6.1. Déle je zde popsan
vyvoj prediktivniho modelu a proces vybéru vhodné kombinace model.

.................................

H
@
i

Obréazek 6.1: Architektura aplikace

6.1 Backend

Backendova ¢éast systému zajistuje komplexni spravu dat, od jejich ziskavani, pres transfor-
maci, az po zpristupnéni klientské c¢asti aplikace. Déale je zodpovédnd za provadéni predik-
tivni analyzy dostupnosti sdilenych kol.

Data jsou pravidelné ziskdvana z vefejnych API poskytovatela sdilené cyklistiky a uklé-
déna do databéaze ve strukturované podobé. Soucasti backendu je i logika pro transformaci
a zpracovani téchto dat, ktera je prevadi a pripravuje pro dalsi vyuziti, napriklad pro vizua-
lizaci na mapé ¢i pro predikci. Struktura téchto dat a jejich vzdjemné vztahy jsou zachyceny
v databazovém schématu v podobé ERD, které je vyobrazeno na obrazku 6.2.
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*Stations” ‘ | Availabilities”

PK CONSTRAINT "PK Stations™ (Id") PK CONSTRAINT 'FK Availabilities Stations Station
“Id” char({36) COLLATE ascii_general_ci NOT NULL PK COMNSTRAINT "PK Availabilities” ('1d")
“Uid™ int NOT NULL “Id* char(36) COLLATE ascii_general_ci NOT NULL
"Name” varchar(255) CHARACTER SET utfi@mb4 NC ‘DateAndTime” datetime(6) NOT MULL
“Latitude” double NOT NULL "BikeCount” int NOT NULL
"Longitude” double NOT MULL “Stationld™ char(36) COLLATE ascii_general_ci NOT
“Company” int NOT NULL ‘TemperatureAtDateAndTime” float NOT NULL

"RainProbabilityAtDateAndTime” float NOT MULL

Obrazek 6.2: Databdzové schéma, aplikace

Pro predpovéd dostupnosti kol na konkrétni stanici a v konkrétnim case je vyuzit model
rozhodovaciho stromu. Tento model vyhodnocuje historickd data o vyuzivani stanic a bere
v potaz i kontextové informace, jako je den v tydnu nebo pocasi. Na zakladé téchto vstupt
je schopen s urc¢itou mirou pravdépodobnosti urcit, zda budou na stanici dostupna kola.
Podrobny popis prediktivniho modelu je uveden v ¢asti 6.2.

Backend tak tvori analytické jadro celé aplikace, které poskytuje klientovi nejen aktualni
data, ale i prediktivni vhled pro planovani vyuziti sdilenych kol.

6.1.1 API rozhrani

Pristup k funkcim backendové aplikace a informacim o stanicich je uskuteénén pomoci API
rozhrani. Timto zpusobem jsou realizoviny jak dotazy na seznamy a detaily stanic, tak
konfiguracni funkce aplikace. Backendova ¢ast aplikace poskytuje nasledujici endpointy:

/stations
Endpoint vraci seznam vsech stanic.

/stations/by-company?company={company }
Vraci seznam stanic podle vybraného provozovatele.

/stations/{stationId}
Vraci detailni informace o stanici na zakladé jejiho identifikdtoru (‘GUID*).

/stations/{stationld}/availability?datetime={datetime}
Vraci predikovanou dostupnost kol na konkrétni stanici k zadanému datu a casu.

/stations/search?’name={name}
Vyhledava stanice podle nazvu. Vysledkem je seznam stanic obsahujicich hledany text
v nazvu.

/configuration/Nextbike/load-stations
Nacte a ulozi seznam stanic od provozovatele Nextbike.

/configuration /Nextbike /load-availabilities
Nacte a ulozi historicka data o dostupnosti kol od provozovatele Nextbike.
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o /configuration/rekola/load-stations
Nacte a ulozi seznam stanic od provozovatele Rekola.

o /configuration/rekola/load-availabilities
Nacte a ulozi historicka data o dostupnosti kol od provozovatele Rekola.

« /configuration/train
Spusti trénink prediktivniho modelu pro vSechny provozovatele.

o /configuration/train/{company}
Provede trénovani prediktivniho modelu pouze pro vybraného provozovatele.

API rozhrani tvori prostfednika mezi backendovou a frontendovou ¢asti aplikace. Ob-
starava pozadavky nejen na prediktivni analyzu od uzivatele a poskytuje klientské aplikaci
vysledky.

6.1.2 Open Meteo API

K ziskani dat o teplotnich pramérech a primeérech procentualni pravdépodobnosti srazek v
ramci dnti bylo pouzito Open Meteo API !, jelikoz podporuje bezplatné ziskani informaci
o pocasi az od roku 1980 v rdmci jednotlivych dni.

6.2 Prediktivni model

Béhem implementace jsem pracoval s nékolika variantami kombinaci prediktivnich modelu
pro jednotlivé poskytovatele. Vysledna implementace je podrobné popsana v sekci 6.2.1. V
prubéhu vyvoje jsem pracoval s nasledujicimi verzemi:

1. Spole¢ny prediktivni model pro oba poskytovatele
Prvni variantou implementace prediktivniho modelu byl jeden spoleé¢ny model pro
oba poskytovatele. Tato varianta vSak poskytovala zavadéjici vysledky, vzhledem k
tomu, ze datova sada spole¢nosti Rekola neobsahuje vyvazujici hodnoty.

2. Individualni prediktivni modely pro kazdého z poskytovateli
Dalsi implementovanou variantou byly dva rozdilné modely pro jednotlivé poskyto-
vatele. Toto umoznilo sledovat vliv dat spolec¢nosti Rekola, kterd jsou nevyvazena a
poskytuji pouze pozitivni zaznamy, na celkovou spolehlivost a presnost celého modelu.
Tato cesta umoznila model pro stanice spole¢nosti Nextbike spolehlivé predpovidat
pravdépodobnost, coz ale nebyl piipad pro stanice spole¢nosti Rekola.

Pro cely vysledné aplikace byla vybrana kombinace dvou rozhodovacich stromii sepa-
ratnich pro kazdého poskytovatele. Tato varianta umoznila spolehlivé predpovidat dostup-
nost na stanicich Nextbike a poukazat na vliv rozdilnych datovych sad mezi poskytovateli.

Thttps://open-meteo.com/
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6.2.1 Implementace a trénovani

Prediktivni modely jsou implementovany a natrénovany pomoci knihovny ML.NET 2 na
historickych datech dostupnosti na stanicich. Vysledkem jsou binarni klasifikatory, které
zjistuji pravdépodobnost dostupnosti prostredku na stanici daného poskytovatele.
Rozhodovaci stromy vyuzivaji algoritmus FastTree implementujici strom s technikou gra-
dient boosting. Tyto modely, natrénované na zdznamech o poctu prostiedkil na stanicich,
odhaduji pravdépodobnost, ze bude na daném misté v pozadovany cas dostupny alespon
jeden dopravni prostredek, a to na zakladé nasledujicich prediktori:

Stationld
Jednoznac¢ny identifikdtor stanice.

Temperature
Teplotni praumeér v ramci dne nebo teplota v hodinu, kdy byl zdznam o dostupnosti
potizen.

RainProbability
Primér pravdépodobnosti desté v ramci dne nebo pravdépodobnost srazek v hodinu,
kdy byl zdznam potizen.

Weekday
Den v tydnu, v rdmci kterého byl zdznam potizen.

Season
Rocéni obdobi, v rdmci kterého byl zdznam potizen.

HourOfDay
Hodina, ve kterou byl zaznam potrizen.

BikeAvailability

Binarni klasifikace dostupnosti prostfedku na stanici. Konkrétni pocet kol zaznamu
je binarné klasifikovan a rika, zda byl alespon jeden prostiedek na stanici dostupny,
¢i nikoliv.

Takto zvolené prediktory umozni modelu sledovat sezénni, tydenni a denni trendy a
vliv pocasi na dostupnost dopravnich prostiedki. Vysledné modely tak poskytuji praktické
predikce dostupnosti prostredka a napomahaji tak spolehlivému pldnovani.

Zhttps:/ /dotnet.microsoft.com/en-us/apps/ai/ml-dotnet
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6.3 Frontend

Frontendova ¢ast systému slouzi jako uzivatelské rozhrani pro zobrazovani dat z backen-
dové Casti a interakci uzivatele s aplikaci. Pro jeho implementaci byl zvolen framework
NET MAUI (Multi-platform App UI), ktery umoznuje vyvoj multiplatformnich aplikaci
s jednotnym kédem pro rizné cilové platformy (Android, iOS, Windows, macOS). Tento
pristup umoznuje efektivni vyvoj a snadnou udrzbu aplikace.

Uzivatelské rozhrani aplikace je navrzeno s dirazem na prehlednost a intuitivni ovlé-
dani. Sestava z nékolika klicovych komponent, které umoznuji uzivateli pohodlny pristup k
informacim o sdilenych kolech a stanicich a jejich analyzam. Mezi hlavni komponenty patyi:

« Mapa a seznam stanic

Interaktivni mapa tvoii hlavni prostiedi aplikace a zakladni vizudlni kontext pro zob-
razeni stanic a jejich polohy. Pro implementaci byla zvolena knihovna Mapsui, kterd
je open-source, dobie rozsiritelnd a podporuje riazné mapové zdroje. Mapa umozinuje
zobrazovat jednotlivé stanice pomoci vlastnich ikonek, reaguje na doteky uzivatele
(napf. kliknuti na stanici) a je tizce propojena s ostatnimi komponentami — vybér
stanice na mapé zobrazi jeji detail, aplikovany filtr dynamicky méni zobrazeny obsah
a vyhledavaci pole umozni rychle vyhledat konkrétni stanici. Tim je dosazeno intui-
tivniho a interaktivniho uzivatelského zazitku. Podoba mapy a do ni zasazenych bodu
je vyobrazena na obrazku 6.3.

Obrazek 6.3: Interaktivni mapa s body reprezentujici stanice
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o Filtr poskytovatele sluzeb
Pomoci tlac¢itka pro filtrovani su uzivatelé mohou zobrazit nabidku poskytovatelu.
P1i vybéru jedné z téchto stanic kliknutim se v mapé zobrazi pouze stanice provozo-
vané danou spolecnosti. Rovnéz také filtrovani ovliviiuje textové vyhledavani pomoci
vyhledavaciho pole, kdy se ve vysledcich zobrazi pouze stanice vybrané spolec¢nosti.
Podobu mapy pii aplikaci filtru pro spolecnost Nextbike, resp. Rekola, je mozné vidét
na obrazcich 6.4 a 6.5.

Obréazek 6.4: Filtr stanic poskytovatele Obrazek 6.5: Filtr stanic poskytovatele
Nextbike rekola

e Detail stanice

Detail stanice v podobé vyskakovaciho okna prezentuje podrobné informace o zvo-
leném misté. Na prvni ze dvou stran je zobrazen cely nazev stanice, aktudlni pocet
kol, respektive predpovézend dostupnost prosttedku v dany moment. Piislusnost k
provozovateli je oznacena barevnym pozadim celého prvku. Druhd strana umoznuje
uzivateli zadat datum a cas pomoci vstupnich poli, pro které je pozadovano zjistit
pravdépodobnost dostupnosti. Tato informace, spolu s celym nazvem stanice, dru-
hou stranu okna doplnuje. Obé ¢asti okna, zobrazené na obrazcich 6.6 a 6.7, navic
obsahuji ovladaci prvky v podobé ikon, pomoci kterych miize uzivatel mezi pohledy
navigovat, potvrdit vybér data a celou komponentu zaviit. Otevieni detailu je pfi
vybéru stanice navic dopliieno o plynuly prechod mezi aktudlnim zobrazenim na vy-
centrovani a priblizeni bodu.
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Obrazek 6.6: Detail stanice Nextbike Obréazek 6.7: Predikce dostupnosti

e Vyhledavaci panel
Moznost rychle najit stanici podle ndzvu umoznuje vyhledavaci pole. Po zadani hle-
daného textu nebo jeho ¢asti se uzivateli zobrazi 4 polozky spolu s celkovym poctem
stanic, jejichz nazev vyhleddvany fetézec obsahuje. Kliknutim na stanici z vybéru je
uzivatel prenesen do detailu stanice. Skute¢nou podobu komponenty je mozné vidét
na obrazku 6.8.

Obrézek 6.8: Vysledek vyhledavani nazvu stanice

o API klient
Pro komunikaci s backendovou casti aplikace slouzi vlastni API klient, ktery zajis-
tuje volani HTTP endpointl a zpracovani odpovédi. API klient je navrzen tak, aby
byl snadno testovatelny, prehledny a rozsititelny o dalsi datové zdroje. Podporuje
ziskavani aktudlnich i predpovidanych dat o dostupnosti kol, a umoznuje zadani pa-
rametrizovanych dotazii véetné filtri poskytovatelti nebo vybéru konkrétni stanice.
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6.4 Problémy pri implementaci

Béhem implementace navrhované aplikace jsem se setkal s fadou problému, nékteré z nichz
vyvoj aplikace uréitym smérem zneprijemnily, jiné prfimo znemoznily zrealizovat nékteré
¢asti funkcionality aplikace navrhované v kapitole 5. Nize jsou popsany hlavni prekazky pti
vyvoji Teseni.

6.4.1 Nekonzistence datasetul

Prvni z prekazek pri implementaci tvorila nekonzistence dat mezi poskytovateli. Spole¢nosti
provozujici sluzby sdilené cyklistiky pristupuji rozdilnym zptisobem k zpristupnéni infor-
maci - zatimco spolecnost Nextbike umozinuje data ziskat vyhradné v redlném case pomoci
API rozhrani, kdy je mozné ziskat stavy jednotlivych stanic z pohledu obsazenosti, pro-
vozovatel Rekola poskytuje informace po domluvé z oficidlniho archivu v podobé zdznamu
o jizdach. Tyto odlisnosti si vyzaduji specidlni pristup k ziskdni a transformaci ziskanych
dat.

Dalsi z neprijemnosti je nekonzistence dat v rdmci poskytovatele Rekola. Poskytnuté da-
tasety obsahuji informace v riznych strukturdch a rtznych formatech datovych typt, kon-
krétné casovych znacek jizd. Disledkem toho vznikla potieba specifickym zptisobem pred-
chystat data pro naslednou transformaci a ulozeni do databéaze.

Informace o jizdach navic netvori vhodnou reprezentaci dostupnosti na stanicich v ¢aso-
vych tsecich. Po transformaci je databdze ochuzena o vyvazujici hodnoty pro dostupnost,
a to jsou data v ¢asech, kdy na stanici nebylo kolo dostupné. V hodinovych intervalech, ve
kterych se pro danou stanici nenachazi zdznam o poc¢tu prostredki, tak bylo nutné vytvorit
tento zaznam. Timto domyslivym zptisobem ale doslo k situaci, ze takto doplnéna data
nejsou vhodné reprezentativni z diivodu pomérné nizké cetnosti vypujcek.

6.4.2 Mapova knihovna

Za ticelem eliminace finan¢nich nédkladd na vyvoj a provoz aplikace vznikla potieba obchézet
nékteré primocarejsi moznosti na ndro¢nost nakladnéjsimi alternativami. Pro implementaci
interaktivni mapy v klientské ¢asti aplikace lze pouzit balicek .NET MAUI Maps, s jehoz
pouzitim je implementovat mapu pomérné jednoduché, protoze ale vyuziva map nativnich
pro danou platformu - Google Maps na zafizenich Android, resp. Apple Maps na operacnich
systémech iOS - nebylo tak mozné bezplatné vyuzit tuto knihovnu, nebot spolec¢nost Google
zavadi jisté omezeni pro pocet dotazi na zobrazeni a navigaci na mapé. Tyto podminky
nebyly omezujici v rdmci implementace aplikace, ale pro nasledny provoz tvoii riziko pro
provozuschopnost.

Za ucelem feseni tohoto problému byla pro implementaci vybrana knihovna Mapsui, ktera
sice nevyzaduje poplatky na provoz, ma ale taky svid omezeni. Jednim z nich je chybé&jici
podpora vektorovych map, uzivateli je mozné tedy zobrazit mapu pouze v rastrové podobé,
chost implementace vizualnich vlastnosti bodovych prvka. Knihovna obsahuje pouze jeden
styl pro implementaci bodu znaciciho stanici, tudiz bylo potteba, pro co nejprivétivéjsi uzi-
vatelsky zazitek a dodrzeni grafického navrhu aplikace, body stanic vykreslovat vlastnim
zpusobem.
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Kapitola 7

Testovani

Nasledujici kapitola se zabyva testovanim predpovédi dostupnosti za pouziti prediktivniho
modelu a klientské ¢asti aplikace na skupiné uzivateli. Testovani probihalo jiz béhem vyvoje
béznym pouzivanim a ladénim, a podrobné pristupy k této problematice budou popsany v
nésledujicich sekcich.

7.1 Testovani prediktivnich modelt

Testovani prediktivniho modelu pro poskytovatele Rekola nebylo z divodu podoby datasetu
vhodné. Testovan byl tedy pouze model pro spolec¢nost Nextbike, a to formou vytvoreni
testovaci sady obsahujici predpovédi dostupnosti prostfedki na riznych stanicich ve vilnach
identifikovanych ¢asovou znackou. Tyto predpovédi pak byly porovnany s redlnymi stavy
stanic.

Testovaci sada se skladala z predpovédi pro Sestici vybranych stanic v rdznych dnech a
casech. Nasleduje ukazka predikci a redlnych stavii stanic, které byly predpovézeny a ziskany
dne 2.5.2025 v 15:00:

o Stanice Moravské namésti - Cechova
Predikovana dostupnost alespori jednoho prostiedku byla 62%, ve skutecnosti se jich
na stanici nachéazelo 8.

e Stanice Moravské namésti - Jostova
Ve zminovanou dobu se na stanici nachazel 2 prostredek. Predpovidand dostupnost
byla 54%.

e Stanice Jakubské nameésti
S pravdépodobnosti 52% model predpovédél dostupnost alespori jednoho prostredku
na stanici, skute¢ny stav byl 5 kol.

¢ Stanice Sirotkova - Parkovaci stani
Na této stanici model predpovédél vyskyt prostfedku na 43%, na stanici se v danou
dobu zadné kolo nenachazelo.

e Stanice Obla - UMC Novy Liskovec
Vysledkem predpovédi na této stanici byla pravdépodobnost 24% vyskytu sdileného
jizdniho kola. Stanice byla v tuto dobu prazdna.
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e Stanice Semilasso
Na stanici Semilasso byla predpovezena dostupnost pouze 34%, presto se na stanici
nachazely 4 prostredky.

Maximalni nejistota vyskytu prostfedku byla stanovena hranici 50%, pravdépodobnost
vyssi nez tato prahova hodnota tedy vyjadruje jistotu pritomnosti jizdniho kola v relativni
mite k rozdilu hodnoty od prahu. Hodnota nizsi nez tento prah pak vyjadruje situaci opac-
nou se stejnou relativni jistotou.

Dvojice predikci a redlnych stavi pak byly rozdéleny do nasledujicich skupin:

o SP (Skutecné pozitivni)
Pripad, kdy model spravné predikoval pritomnost kola a skute¢né bylo alespon jedno
kolo k dispozici.

o SN (Skutecné negativni)
Model spravné predikoval absenci kola a zddné kolo na stanici nebylo.

o FP (Falesné pozitivni)
Model predikoval pritomnost kola, ale zadné kolo se ve skutecnosti na stanici nena-
chazelo.

o FN (Falesné negativni)
Model neptedpokladal dostupné kolo, ale ve skutecnosti bylo alespon jedno k dispozici.

Podrobné vysledky testovani prediktivniho modelu na mnoziné 25 prvkl testovaci sady
jsou zndzornény na grafu 7.1.
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Obrazek 7.1: Vysledky testovani prediktivniho modelu
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7 takto vytvorené sady predikci a odpovidajicich redlnych stavi byla ndsledné provedena
evaluace tspésnosti modelu s pouzitim tradi¢nich metod nasledovné:

o Pozitivni predikéni hodnota (Precision):

SP 15 15

P 1si = = = —
SO = o p T FP ~ 1544 19

~ 0,789 (78,9%)

o Presnost (Accuracy):

SP+ SN B 15+5 20
SP+SN+FP+FN 15+5+4+1 25

Accuracy = = 0,800 (80,0 %)

 Citlivost (Recall):

SP 15 15

H: = = —
Recall = o PN =551~ 16

~ 0,938 (93,8%)

e Fl-skore:
Fl— 2 - Precision - Recall 20,789 - 0,938
~ Precision + Recall 0,789 + 0,938

~ 0,859 (85,9%)

V oblasti sdilené cyklistiky, kde se na vysledky predpovédi prediktivniho modelu neklade
takovy diraz jako naptiklad v mediciné, kde se takovéto modely mohou vyuzivat k odhaleni
nemoci na zakladé symptomt, lze z relativné malé sady testovacich dat vyvodit zavér, ze
model s F1-skérem pres 85% je dostateéné presny a v praxi pouzitelny.

7.2 Testovani uzivatelského rozhrani

Uzivatelské testovani probihalo na skupiné subjektt s cilem obdrzet odezvu na intuitivitu
aplikace a celkovou pouzitelnost a srozumitelnost konceptu celého reseni. Uzivatel dostal
pouze minimalni instruktaz, kdy tkolem testovanych subjektu bylo projit funkcemi aplikace,
navigovat v ni do vsech zobrazovanych prvku. Nastinéni zdkladniho konceptu pred testem
a naslednd odezva uzivateli byly provedeny textovou korespondenci s testovacimi subjekty.

7.2.1 Uzivatel 1

Prvnim testovacim subjektem je 20lety student informacnich technologii. Jako sportovec
se s aplikacemi pro sdilenou cyklistiku a problémem, ktery tato aplikace resi, setkava na
tydenni bazi. Nize jsou popsany hlavni body odezvy:

e Otéceni s mapou neni mozné a pri orientaci v méstkém prostiedi je tak identifikace
potfebné stanice mirné tézsi.

e Vyznam procentudlniho vyjadieni dostupnosti u stanic poskytovatele Rekola a ska-
larni hodnoty u poskytovatele Nextbike uzivateli zpoc¢atku nebylo jasné, v konecném
dtsledku ale funkcionalitu pochopil.

o Tlacitka pro otevieni karty zjisténi dostupnosti a potvrzeni vybéru data a ¢asu nemaji
popis a jejich vyznam byl pfi prvnim pouziti trochu nejasny.

e Celé feseni je intuitivni a disponuje minimalistickym designem bez zbyte¢nych kom-
ponent.
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7.2.2 Uzivatel 2

Druhym uzivatelem zapojenym do testovani je 22lety student mediciny. Se sluzbami sdilené
cyklistiky se setkava velmi sporadicky, tudiz je jeho odezva k vizudlnim vlastnostem aplikace
vazenéjsi nez odezva k funkénim pozadavkam.

e Stejné jako testovaci subjekt ¢.1 byl také druhy uzivatel zpocatku zaskocen rozdilnym
zpusobem prezentace dostupnosti v zavislosti na poskytovateli, po kratkém seznameni
se s aplikaci se ale s vyznamem srozumél.

e Zvoleny styl povazuje za minimalisticky, moderni a celkovy koncept dobte uchopitelny.
e V nékterych pripadech se lze pres detail stanice prokliknout do jiného.

e Navzdory pevnym hodnotam priblizeni a pozice pii otevieni detailu stanice relativné
k jejimu bodu poméhaji prechody neztratit orientaci na mapé.

7.3 Zavér testovani

Testovani prediktivnich modeli bylo smysluplné pouze pro model predpovidajici dostupnost
pro stanice spolecnosti Nextbike, jelikoz poskytovatel sluzeb Rekola neposkytuje datasety
uziteéné pro prediktivni analyzu. Sadou testovacich vstupi byly zjistény metriky spolehli-
vosti, preciznosti, presnosti a F1-skore modelu. Z divodu pomérné omezené rozmanitosti
funkci mobilni aplikace se vsichni uzivatelé setkavali s podobnymi problémy. V koneéném
dusledku je vsak koncept celého treseni, jak vyplynulo z korespondence s testovanymi sub-
jekty, dobrie pochopitelny a zpracovani aplikace prehledné a uzivatelsky privétivé.

7.4 Budouci vyvoj

Aplikace v soucasné podobé slouzi jako néstroj pro zjisténi aktudlni nebo predpokladané
dostupnosti prostredkt vyhradné na tzemi mésta Brna. Jak serverova, tak klientskd cast
aplikace vsak nabizi prostor pro dalsi rozvoj a rozsiteni funkcionalit.

e Rozsireni do dalsich mést
Aplikaci lze rozsitit na dalsi mésta, kterd podporuji oteviend data o sdilenych do-
pravnich prostfedcich. To by mohlo vyrazné zvysit jeji uzitecnost a dosah.

o Lepsi integrace s poskytovateli
7 divodu nespolehlivé prognoézy modelu pro spolecnost Rekola vznika pro opravu
tohoto stavu potreba datové sady 1épe vyhovujici potrebam feseni. Moznost obsarat
data pro poskytovatele Rekola stejnym zptisobem jako je tomu u spolec¢nosti Nextbike,
tj. prostrednictvim API rozhrani, by vyraznym zpusobem prispéla ke kompletnosti
aplikace.

e Uceni s pouze pozitivnimi vzorky
Pro piipad pouze pozitivnich informaci, které lze obdrzet z datasetti spole¢nosti Re-
kola, je mozné pro vypocet pravdépodobnosti vyskytu prostiedku vyuzit metodu
Positive-Only uceni, kterd zkoumé miru anomadlie, kterd lze interpretovat jako ne-
pritomnost prostredku.
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Styly map
Diky vyuziti knihovny Mapsui, ktera nac¢ita mapové podklady z URL, je mozné snadno
implementovat podporu pro rizné styly map, napiiklad satelitni nebo noc¢ni rezim.

Vice poskytovatelt

Vedle sdilenych kol by bylo mozné rozsitit funkcionalitu i o jiné formy sdilené dopravy,
napiiklad sdilené kolobézky. To by umoznilo komplexnéjsi pohled na sdilenou dopravu
ve mésté.

Napovéda na pouziti klientské aplikace

7 uzivatelského testovani vzesSla potfeba lépe popsat funkce a divod odlisného pri-
stupu k riznym poskytovatelim. Tento problém je mozné vyresit napovédou napiiklad
v podobé vyskakovaciho okna nebo ivodni obrazovkou provazejici uzivatele funkcemi
aplikace.

Kompletace datové sady spolecnosti Nextbike

V dobé realizace tohoto Teseni byla trénovaci sada tvorena daty z necelych 5ti mé-
sic. Timto je zaruCeno ne prilis presné predpovidani zejména naptiklad v zimnich
meésicich, béhem kterych je pravdépodobné, ze se dostupnost prostredkiti bude vy-
razné lisit. Za predpokladu, Ze by datova sada obsahovala informace v rdmci alespon
jednoho kalendéiniho roku, by byla trénovaci sada dostatecné obsdhla a predikce tak
dostatecné precizni.
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Kapitola 8
Zaver

Sdilenad mobilita, jakozto oblast stale rozvijejici se nejen v méstech, reaguje na rostouci po-
zadavky na udrzitelnou dopravu. Se stale zvysujicim se vyuzitim téchto sluzeb, mezi které
patii mimo jiné také sdilena cyklistika, roste také potieba efektivnich nastroji napoma-
hajicich ke zkvalitnéni téchto sluzeb. Dosud oblast sdilené cyklistiky neoplyva néastrojem
nabizejicim prediktivni analyzu téchto sluzeb. V tomto kontextu vznikla tato prace, jez
méla za cil vytvorit uzivatelsky privétivy néstroj pro analyzu dat sluzeb pro sdileni kol
ve mésté Brno, ktery inovativnim zptsobem rozsifuje moznosti soucasnych systému o pre-
diktivni analyzu dostupnosti. Vysledkem je dvojice klient-server aplikaci, prostfednictvim
kterych se uzivateli dostava moznost zjistit dostupnost dopravniho prostredku v budouc-
nosti. Této formy analyzy je dosazeno s pouzitim modelu rozhodovaciho stromu. Samotné
implementaci predchézelo podrobné seznameni se s aktualnim stavem sdilené cyklistiky v
Brné a s nastroji poskytujicimi rtizné formy analyzy, prizkum a ujasnéni moznosti a li-
mitd riznych statistickych modeli a néasledny navrh vysledné aplikace. Aplikace byla jiz
pri implementaci prubézné testovana, nasledné pak byla podrobena nezavislému testovani
skupinou testovacich subjekti, kteri tvori potencidlni uzivatelskou zdkladnu pro vysledné
feseni.

Implementovanéd aplikace tvori komplexni analyticky néstroj poskytujici predpovédi do-
stupnosti dopravnich prostredki. Provedenym testovanim byly zjiStény metriky implikujici
kladny pfinos prediktivni analyzy ke zlepseni sdilené cyklistické dopravy ve mésté Brno.
Obé casti aplikace ponechavaji prostor zlepsenim vizualnich a analytickych vlastnosti, které
mohou déle zefektivnit praci s prediktivni analyzou a uzivatelskou ¢asti aplikace.
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