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Datova analyza Covid-19

Abstrakt

Diplomova prace se zabyva tvorbou prediktivnich modelti ¢asovych fad Sifeni
onemocnéni Covid-19. Hlavnim cilem prace je vytvofit prediktivni modely zachycujici
vyvoj Sifeni onemocnéni v roce 2025 pomoci metod strojového uceni v programovacim
jazyce Python. V teoretické ¢asti jsou popsana kli¢ova témata souvisejici S datovou analyzou
a modelovanim, zahrnujici charakteristiku onemocnéni Covid-19, vyznam sledovani
statistik vyvoje této nemoci, programovaci jazyk Python a metody strojového uceni.

Na zaklad¢ teoretickych poznatk je v praktické ¢asti vybran reprezentativni datovy
soubor, na ktery jsou aplikovany tfi odlisné prediktivni modely v jazyce Python: statisticky
model Prophet urCeny pro praci s Casovymi fadami, model XGBoost vyuzivajici
rozhodovaci stromy v kombinaci s algoritmem gradientniho boostingu a model hlubokého
uceni LSTM zaloZeny na rekurentnich neuronovych sitich. Soucasti tvorby modelu je popis
dalezitych matematickych principti, rozbor implementace a vizualizace vysledkl predikei
poc¢tu novych piipadi Covid-19 pro rok 2025. V zavéru prace jsou vysledky jednotlivych
modeld porovnany a vyhodnoceny, véetné diskuse o jejich predikénich schopnostech,

silnych a slabych strankéch, limitech a ptipadnych piekazkach v procesu modelovani.

Kli¢ova slova: strojové uceni, prediktivni modely, Python, vizualizace dat, Covid-19,

datova analyza, neuronové sité, ¢asové fady, Python knihovny, hluboké uceni



Covid-19 Data Analysis

Abstract

Diploma thesis is focused on developing predictive models for time series forecasting
of the spread of Covid-19. The main objective of the thesis is to create predictive models
capturing the progression of disease spread in 2025 using machine learning methods in the
Python programming language. The theoretical section describes essential topics related to
data analysis and modeling, including the characteristics of Covid-19, the significance of
monitoring disease progression statistics, the Python programming language, and machine
learning methods.

Based on the theoretical insights, a representative dataset is selected in the practical
section, and three distinct predictive models are applied in Python: the statistical model
Prophet for time series analysis, the XGBoost model using decision trees combined with
gradient boosting algorithms, and the LSTM deep learning model based on recurrent neural
networks. The creation of each model includes a description of essential mathematical
principles, analysis of implementation, and visualization of predictions for the number of
new Covid-19 cases for year 2025. Finally, the thesis concludes by comparing and evaluating
the results of individual models, including a discussion of their predictive capabilities,
strengths and weaknesses, limitations, and potential obstacles encountered during the
modeling process.

Keywords: Machine Learning, prediction models, Python, data visualization, Covid-19,

data analysis, neural networks, time series, Python libraries, Deep Learning
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1 Uvod

Onemocnéni Covid-19 piedstavuje celosvétovy fenomén, ktery od svého propuknuti
na prelomu let 2019 a 2020 zasadnim zpasobem ovlivnil a dodnes ovliviiuje zivoty lidi po
celém svéte. Pandemie zasahla spolecnost na v§ech trovnich — ochromila socialni interakce,

narusila pracovni procesy a na fadu mésict vyrazné zmenila fungovani skolstvi.

Sifeni onemocnéni a snahy o jeho potladeni se staly zatézkavaci zkouskou, ktera
odhalila miru pfipravenosti lidstva na globalni krize tohoto typu a zaroven vyzdvihla
dulezitost nckterych profesi. NejviditelnéjSimi piedstaviteli byli 1ékaii a zdravotnicky
personal, ktefi se v prvni linii boje s pandemii denné vystavovali riziku ndkazy. Nemén¢
dilezitym oborem byla epidemiologie, jeZ pfi analyze Sifeni viru vyuzivala podptrné
statistické modely, datovou analyzu a razné predikéni nastroje umoznujici odhadovat

budouci vyvoj pandemie.

Tato diplomova prace se zabyva tvorbou predikénich modelit vyvoje Sifeni nemoci
Covid-19 pomoci metod strojového uéeni realizovanych v programovacim jazyce Python.
V teoretické Casti je popsana charakteristika onemocnéni Covid-19, jeho dosavadni vyvoj,
vyznam sledovéni statistik s nim spojenych, a jsou analyzovany empirické studie zamétené
na tuto oblast. Déle je pfedstaven programovaci jazyk Python, ktery byl zvolen k tvorbé

modelt, a také principy strojového u¢eni umoznujici uskute¢néni predikci vyvoje pandemie.

Prakticka Cast prace je v€novana celému procesu modelovani. Nejprve je vybran
reprezentativni datovy soubor zachycujici pribéh Sifeni viru, ktery je nasledné statisticky
zpracovan a piipraven k dal$im analyzam. Je také provedena deskriptivni analyza popisujici
trendy ve vyvoji nemoci. Poté nasleduje samotnd tvorba prediktivnich modelti pomoci metod
strojového uceni, doplnénd o detailni popis pouzitych technik, implementaci v Pythonu

a vyhodnoceni vysledki.

Volba tématu této diplomové prace vychazi zejména z aktualnosti problematiky
zkoumani onemocnéni Covid-19 a jeho vlivli na spolecnost, dale také ze stale rostouciho
vyznamu strojového uceni, které dnes tvofi nedilny zaklad vSech soucasnych Al systému.
Dulezitou roli pii vybéru sehrala také popularita a rozsifenost programovaciho jazyka
Python. Vzdélavani v téchto oblastech je pifinosné pro kazdého, kdo chce drzet krok

s modernimi metodami datové védy.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Diplomova prace se podrobné vénuje problematice strojového uceni a metod
vyuzivanych pro tvorbu prediktivnich modeld. Hlavnim cilem préace je vytvofit prediktivni
modely zachycujici vyvoj Sifeni nemoci Covid-19 v roce 2025 pomoci metod strojového
uceni v programovacim jazyce Python. Soucasti cile je i vzajemné porovnani a interpretace
vysledkti modelti pro ilustraci odlisnych pfistupi K predikci Casovych fad a odhadu

budouciho $ifeni viru tohoto onemocnéni.

Dil¢im cilem je provedeni deskriptivni analyzy na vybraném setu dat a zmapovani
dosavadniho $ifeni nemoci Vv celosvétovém méfitku. V analyze je posouzen Vvliv faktoru,
jako jsou ekonomicka vyspélost jednotlivych zemi, ptijata epidemiologicka opatfeni a mira
proockovanosti populace, na dynamiku §ifeni této nemoci. Vyznamnou soucasti je také

zhodnoceni ekonomickych dopadii pandemie Covid-19.

2.2 Metodika

Metodika diplomové prace je zalozena na shromazdéni, studiu a analyze odbornych
informacnich zdrojl. V teoretické ¢asti jsou podrobné popsany klicové oblasti souvisejici
s tvorbou prediktivnich modelti. Nejprve je definovana nemoc Covid-19 a zdivodnén
vyznam sledovani statistik jejiho vyvoje, které jsou predmétem nasledného modelovani.
Dale nasleduje analyza empirickych studii, jeZ se vénuji zkoumdni a vyhodnocovéni
pribéhu pandemie. Pro lepSi ndzornost a pochopeni pozdéjsi praktické implementace je
charakterizovan programovaci jazyk Python spoleéné s jeho knihovnami a moduly
nezbytnymi pro tvorbu prediktivnich modelti. V neposledni fadé¢ je definovan a vysvétlen
pojem strojového uceni (Machine Learning), které hraje klicovou roli v procesu datového

modelovani.

Na zéklad¢ syntézy ziskanych teoretickych poznatki je v praktické ¢asti prace vybran
reprezentativni datovy soubor zachycujici vSechny aspekty Siteni Covid-19 ve svété. Tento
set dat je dale zpracovan do podoby vhodné pro tvorbu prediktivnich modeld. Nad daty je
provedena deskriptivni analyza, kterd popisuje vyvoj Sifeni nemoci v Case a identifikuje

pozorovatelné trendy v datech pomoci grafovych a tabulkovych vystupt zdrojového kodu.
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V névaznosti na analyzu nasleduje samotna tvorba prediktivnich modeltl, jejichz
soucasti je i detailni popis principi pouzitych metod a podrobny rozbor zdrojového kodu
V jazyce Python. V ramci prace jsou aplikovany tfi odliSné modely: Prophet — statisticky
model ureny pro praci s ¢asovymi fadami, vyvinuty spole¢nosti Meta; XGBoost — model
strojového uceni vyuzivajici jednoduché rozhodovaci stromy s algoritmem gradientniho
boostingu; a LSTM — model hlubokého uceni (Deep Learning), ktery pouziva architekturu
rekurentnich neuronovych siti schopnou zachytit slozité vztahy v c¢asovych ftadach.
Zaverecnou fazi praktické ¢asti je vyhodnoceni a porovnani vysledki jednotlivych modeli,
doplnéné o shrnuti poznatki, limitaci a piekazek, které se objevily v procesu tvorby

prediktivnich modeli.
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3 Teoreticka vychodiska

Teoreticka ¢ast diplomové prace popisuje pojmy a témata dilezita pro proces pripravy
a tvorby prediktivni modelti pomoci metod Machine Learning. Charakterizuje predmét
zkoumani a modelovani: virus Covid-19 a vSechny informaci s nim spojené, optikou datové
védy a datového modelovani. Dale navazuje s analyzou empirickych studii, které¢ se na
datovou analyzu vyvoje nemoci zaméfily nebo zamétuji. V neposledni fad¢ charakterizuje
programovaci jazyk Python, pomoci né¢hoz je prediktivni model Sifeni nemoci v praktické
casti implementovan. Mimo jazyka samotného piinasi popis jednotlivych modula
a knihoven nutnych pro spravnou konstrukci vysledného modelu. Nakonec se vénuje pojmu
strojového uceni (Machine Learning), jelikoz pochopeni a aplikace obsazenych metod je

nezbytné pro tvorbu prediktivniho modelu.

3.1 Covid-19 v datové perspektivé

Pandemie COVID-19 piedstavovala bezprecedentni globalni vyzvu, ktera si vyzadala
rychlou reakci spole¢nosti podlozenou efektivnim rozhodovanim na zakladé dat. Propuknuti
pandemie piimo ¢i nepiimo vedlo k masivnimu shromazd’ovani dat z riiznych zdroji, véetné
zdravotnickych systémi, mobilnich aplikaci, socidlnich siti a ekonomickych ukazatelt.
Analyza ziskanych dat umoznila Iépe porozumét Sifeni viru, identifikovat rizikové faktory
a predikovat budouci vyvoj pandemie. Védeckd komunita i technologické spolecnosti
spojily své sily, aby vytvotily slozit¢é datové modely schopné presnéji predpovidat

epidemické viny, efektivitu zavedenych opatieni a dalsi dilezité faktory.

3.1.1 Pandemie Covid-19

Pandemie Covid-19, zptisobena virem SARS-CoV-2, se poprvé objevila koncem roku
2019 ve mésté Wu-han v Cing. Polateéni piipady byly spojovany s mistnim trhem
s motskymi plody, coZ naznacovalo zoonoticky! piivod viru. Virus vak rychle prokézal
vysokou schopnost mezilidského ptenosu vedouci k jeho globalnimu rozsifeni. Svétova
zdravotnickd organizace (WHO) proto 30. ledna 2020 vyhlésila stav globalni zdravotni
nouze a 11. bfezna 2020 oficidlné oznacila situaci za pandemii. Do kvétna 2023 bylo
celosvétové zaznamendno pres 750 milionl potvrzenych pitipadl a vice nez 6,9 milionu

umrti, pficemz skutecny pocet nakazenych a obéti je pravdépodobné jesté vyssi. V kvétnu

! Virus ptenositelny ze zvifete na ¢lovéka [2].
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2023 WHO prohlasila, ze Covid-19 jiz neptedstavuje globalni zdravotni nouzi, ¢imz fakticky

ukoncila pandemickou fazi onemocnéni [1].

V Ceské republice byla situace obdobné zavazna. Ministerstvo zdravotnictvi CR
pravidelné zveiejiiovalo data o poétu nakazenych, hospitalizovanych a zemielych. K roku
2025 bylo hlaseno vice nez 4,8 milionl potvrzenych ptfipadd a 43 tisic umrti spojenych

s Covid-19 [3].

Pandemie odhalila zranitelnost globalnich zdravotnickych systému, zejména
v kontextu nedostate¢né kapacity nemocnic, omezené dostupnosti osobnich ochrannych
pomucek a nepfipravenosti na tak rozsahlou krizovou situaci. Evropska unie v reakci na tuto
situaci ptijala opatieni zaméfend na posileni zdravotni bezpecnosti, koordinaci ¢lenskych

statd a zlepSeni krizového Fizeni v oblasti vetejného zdravi [4].

Na arovni jednotlivych stati byly zavedeny rizné druhy strategie zvladani pandemie,
véetné plosného testovani, trasovani kontaktti a ockovacich programti. Tyto kroky mély
zasadni vyznam pii snizovani rychlosti §ifeni viru a prevenci piehlceni zdravotnickych
systémii. Podobné piistupy byly implementovany i v Ceské republice, kde v rangjsich fazich
pandemie probihala transformace zdravotnickych kapacit na covidové luzkové jednotky,

pozdgji také intenzivni informaéni kampan na podporu o¢kovani [3].

Jednim z nejvyznamnéjsich opatieni byla globalni spoluprace védci pti vyvoji vakcin
a 1ékti. Do konce roku 2021 byly schvaleny vakciny nékolika riiznych typi, hlavné vSak do
té doby pouze experimentalnich mRNA vakcin, které prokézaly vysokou u¢innost v prevenci
tézkého prubéhu nemoci. Tento nuceny zrychleny vyvoj vakcin predstavoval prilom

Vv oblasti biomediciny [1].

Pandemie rovnéz zduraznila vyznam vetejného zdravotnictvi a potiebu revidovat
a zlepsit dlouhodobou pfipravenost na podobné krize. WHO v této souvislosti vydala
doporuceni pro budouci pandemické plany, ktera zahrnuji zlepSeni mezinarodni koordinace,

posileni zdravotnickych kapacit a investice do vyzkumu [1].

3.1.2 Vyznam datové analyzy

Datova analyza hrala béhem pandemie Covid-19 klicovou roli pfi sledovani a zvladani
jejiho Sifeni. Dostupnd data z testovani, nemocni¢nich zdznamii nebo pozdé&ji také z analyz
odpadnich vod umozZnila odborniklim porozumét dynamice Sifeni viru a piijimat efektivni

protiepidemicka opatfeni. V Ceské republice byla hojné vyuZivana oteviena data
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poskytovana Ministerstvem zdravotnictvi, obsahujici informace o poctech nakazenych,
hospitalizovanych a zemfelych. Tato data tvofila zaklad nejen pro rozhodovani

0 protiepidemickych opatfenich, ale také pro tvorbu prediktivnich modelu [3].

Vyznamnym piikladem vyuZiti datové analyzy v Cesku byl nastroj MAMES vyvinuty
védci z Masarykovy univerzity, ktery umoznoval modelovat Sifeni nemoci pomoci ¢asovych
fad, demografickych dat a informaci o mobilité¢ populace. Tento nastroj napomahal pfi
identifikaci epidemiologickych trend a hodnoceni efektivity pfijatych opatieni, jako bylo
noseni rousek nebo omezeni pohybu osob. Podobné jako v Ceské republice, i v dalsich
zemich umoznila analyza dat porovnat efektivitu riznych strategii ke zvladani pandemie.
Napriklad Jizni Korea GspésSné vyuzila pokrocilé technologie trasovani kontaktl, zatimco

zem¢ s pomalejsi reakci zaznamenaly vyrazné vyssi pocty umrti spojenych s virem [5][6].

Schopnost sbirat a analyzovat data v redlném Case umoznila rovnéz sledovat
epidemiologické ukazatele, jako napiiklad reprodukéni Cislo, a hodnotit dopad zavedenych
opatfeni na Sifeni viru. Data se stala zakladem globaln¢ dostupnych informacnich systému,
mezi nimiz vynikl interaktivni panel Johns Hopkins University, ktery poskytoval detailni
mapy a grafy pribéhu pandemie a stal se kazdodennim zdrojem informaci pro vetejnost,

média a vlady [5][26].

Pandemie rovnéz vyzdvihla vyznam sdileni dat v rdmci mezinarodni védecké
komunity. Globalni platformy, naptiklad syst¢tm GISAID, umoznily sledovat genetické
mutace viru SARS-CoV-2 a rychle identifikovat nové varianty, ¢imz napomohly
flexibilngjsimu vyvoji vakcin a 1é¢iv [7].

Vedle epidemiologickych ukazatell umoznila datova analyza také identifikovat
socioekonomické faktory ovlivitujici prubéh pandemie. Studie ukdzaly, Ze pandemie nejvice
dopadla na zranitelné skupiny obyvatel, jako jsou seniofi, nizkoptijmové rodiny a etnické
mensiny. Pandemie tak jasné prokazala, Ze kvalitni data a jejich diisledna analyza jsou

nezbytné pro ucinné zvladani budoucich globalnich zdravotnich krizi [6].

3.1.3 Vyznam prediktivniho modelovani

Prediktivni modelovani se béhem pandemie Covid-19 ukdzalo jako kliCovy ndstroj
zdravotnictvi a epidemiologie. Umoznovalo odhadovat Sifeni infekce, hodnotit u¢innost
intervencnich opatieni a optimaln¢€ rozdélovat zdravotnické zdroje. V pribéhu pandemie

vzniklo velké mnozstvi analytickych modelti zalozenych na statistickych metodach
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a strojovém ucenti, které predikovaly pocty ptipadl, hospitalizaci ¢i potfebu intenzivni péce.
Tyto predikce umoznily zdravotnickym systémim lépe se pfipravit napiiklad navySenim
kapacit nemocnic nebo zasob ochrannych prostiedki. Modely rovnéz slouzily k simulaci
riznych scénait dopadl opatieni, jako jsou karantény nebo ocCkovaci kampané, a tim

pomahaly efektivné reagovat na prub¢h pandemie [8].

Diky prediktivnimu modelovani mohli odbornici odhadovat epidemiologické
ukazatele, jako je reprodukcni cislo, sledovat narast infekci nebo odhadovat vrcholy
pandemickych vin. Tyto znalosti byly dilezité napiiklad pti ur€ovani okamziku zptisnovani
¢i uvoliiovani opatfeni, pldnovani nemocni¢nich kapacit nebo nacasovani ockovacich
kampani. Renomované védecké instituce, jako je for Health Metrics and Evaluation (IHME)
ve Spojenych statech, poskytovaly klicové predikce, které vyuZivala Svétova zdravotnicka
organizace (WHO) i jednotlivé vlady stati. Pfestoze mira nejistoty téchto modelt byla
vzhledem k rychle se ménici situaci zna¢na, predikce pribézné aktualizované na zaklade
nejnovejsich dat poskytovaly politikim a zdravotnickym autoritdm dulezité informace pro

pfijimani rozhodnuti [8][9][15].

Vyznam prediktivniho modelovéani ptesdhl hranice samotné pandemie Covid-109.
Kombinace pokrocilé datové analyzy, strojového uceni a globalni spoluprace se stala
zakladem pro feseni budoucich zdravotnickych krizi. Evropskéa unie zdlraznila dulezitost
posileni schopnosti predikce a reakce na krizové situace pomoci pokrocilych analytickych
nastroju a doporucila integraci t€chto metod do budoucich pandemickych plant. Schopnost
prediktivnich modelti identifikovat komplexni vzorce a souvislosti v datech umoznila
naptiklad efektivni hodnoceni ucinnosti ockovacich strategii a pomohla 1épe porozumét

faktorim ovliviiyjicim $ifeni infekei [9][10].

Celkové pandemie Covid-19 ukazala, Ze prediktivni modelovani je nezbytnou soucasti
moderniho pfistupu ke zvladani zdravotnickych krizi. PfestoZze prediktivni metody nejsou
dokonalé¢ a vyzaduji neustalou aktualizaci a piizpiisobeni ménicim se okolnostem, umoziuji
lepsi ptipravu na krizové scénare, efektivnéjsi alokaci zdroji a informovangjsi politicka

rozhodnuti.
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3.2 Charakteristika Covid-19

Onemocnéni COVID-19 a jeho piivodce SARS-CoV-2 zpusobily nejvétsi zdravotni
krizi moderni doby s rozsahlymi dopady na veiejné zdravi, ekonomiku a spole¢nost jako
celek. Tato kapitola se zaméfuje na detailni charakteristiku nemoci, v¢etné jejiho ptivodu,

biologickych vlastnosti, mechanismu $ifeni, 1é¢by, prevence a o¢kovani.

3.2.1 Biologické charakteristiky

Virus SARS-CoV-2 (puvodce nemoci Covid-19) patii do rodiny koronavird
(Coronaviridae), které jsou znamé svou schopnosti infikovat rizné druhy savct i ptakda.
Koronaviry jsou obalené RNA viry charakterizované vyraznymi vybézky na povrchu obalu,
které¢ wvytvareji typicky korunovity vzhled pod elektronovym mikroskopem. Nazev
,,coronavirus® pochazi z latinského slova corona (koruna) a byl pouzit pro podobu se
vzhledem sluneéni kordny (slunecni ,,atmosféry*) pii pozorovani dalekohledem. Genom
SARS-CoV tvofti jedno-tfetézcova RNA, kterd koduje Ctyfi zakladni strukturdlni proteiny:
spike (S), envelope (E), membrane (M) a nucleocapsid (N), jak je vidét na Obrazku 1 [11].

Obrazek 1 Struktura viru SARS-CoV-2

Spike Protein (S)

Membrane Protein (M)

Envelope Protein (E)

/
Cell Membrane

Host Cell

Zdroj: BBA [11].
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Spike protein (S protein) hraje klicovou roli v mechanismu infekce. Prostfednictvim
receptorové vazebné domény (RBD) interaguje s receptorem ACE22, ktery se nachazi na
povrchu lidskych bunék, zejména v plicich, ale 1 v dalSich organech jako jsou cévy, ledviny
nebo srdce. Vazba spike proteinu na ACE2 receptor vede k fizi virové a bunééné membrany,

¢imz dochazi k uvolnéni virového genomu do buiiky a naslednému spusténi replikace [12].

Vedle strukturdlnich proteini obsahuje genom SARS-CoV-2 také geny pro
nestrukturalni a pomocné proteiny, které se podileji na virové replikaci, modulaci bunécné
imunitni odpovédi a interakci viru s hostitelskymi bunikami. Tento komplexni mechanismus
infekce umoznuje viru uspésné napadat a poskozovat rizné tkané hostitele. Infekce virem
SARS-CoV-2 ma obvykle inkubacni dobu v rozmezi 2 az 14 dni, béhem které mohou
nakazené osoby Sifit virus, aniz by vykazovaly jakékoliv pfiznaky onemocnéni.

Asymptomaticky pienos vyrazné urychlil celosvétové rozsiteni infekce [11][15].

SARS-CoV-2 se vyznacuje relativné vysokou mutacni schopnosti, typickou pro RNA
viry. Na rozdil od jinych RNA viri v§ak disponuje mechanismem korekce chyb, coz do
ur¢ité miry snizuje jeho mutacni rychlost. Piesto v pribéhu pandemie vzniklo nékolik
vyznamnych sSubvariant viru. Tyto varianty se vzajemné 1i§i pienosnosti, klinickou
zavaznosti onemocnéni a odolnosti vic¢i imunitni odpovédi. Mutace ve spike proteinu
ovlivituji schopnost viru infikovat lidské buiiky a uniknout imunitni ochrané ziskané

ockovanim nebo predchozi infekci. [14].

3.2.2 Varianty viru

Pivodni varianta viru SARS-CoV-2, identifikovana ve Wu-chanu na pielomu let 2019
a 2020, méla na koronavirus vysokou pienosnost. TO znaéné napomohlo vzniku globalni
pandemie. Klinické projevy nemoci sahaly od mirnych symptomi (horecka, kasel) po
zavazné formy, jako je syndrom akutni dechové tisné. Vzhledem k absenci specifické 1écby
se kli¢ovymi nastroji v boji proti viru stala preventivni opatieni a nutnost urychleného vyvoje

vakein [11][12].

Prvni vyznamné odlisna varianta se objevila koncem roku 2020. Varianta Alfa, poprvé
identifikované ve Velké Britanii, méla z diivodu mutace na spike proteinu vétsi prenosnost

pfiblizné o 40-70 % oproti pivodnimu kmenu. Tato skutecnost vedla k rychlému naristu

Z Angiotenzin-konvertujici enzym 2 neboli ACE2 je enzym snizujici krevni tlak, ktery se nachazi na povrchu
bunék v plicich, tepnach, srdci, ledvindch a stievech. Zaroven slouzi jako receptor pro nékteré lidské
koronaviry, napi. Sars-CoV-2 [13].
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novych ptipadl, dominanci této varianty, a k snizeni u¢innosti o¢kovani. Dostupné vakciny

si nicméng stale udrzely pomérné vysokou ochranu vici tézkym formam onemocnéni [16].

Dalsi variantou byla Beta, ptivodné z Jihoafrické republiky, ktera obsahovala vyrazné
mutace, jez ¢astecn¢ umoznily viru uniknout neutralizaci protilatkami ziskanymi prodélanim
infekce ¢i vakcinaci. Navzdory témto mutacim vSak mRNA vakciny stale chranily ockované
pfed vaznym pribcéhem onemocnéni. Varianta Gamma, identifikovand v Brazilii,

vykazovala podobné mutace jako Beta a dale zvysila schopnost pienosu a riziko reinfekce

[14][11].

V prubéhu roku 2021 se objevila varianta Delta, poprvé zaznamenana v Indii. Tato
varianta méla asi dvojnasobnou pienosnost oproti puvodnimu viru a zpusobila vyrazny
naruist hospitalizaci a imrti, zejména u neockované populace. Data z Anglie ukdzala, Ze
varianta Delta mohla zvySit smrtnost az 0 61 % ve srovnani s piivodnim kmenem. Delta se

rychle stala dominantni variantou celosvétove [12].

Koncem roku 2021 se objevila varianta Omicron, zjisténa v Jihoafrické republice.
Omicron vzbudil globalni pozornost kviili neobvykle vysokému poctu mutaci ve spike
proteinu, které opét vedly k obchédzeni té€lesné imunity. Piestoze Omicron zptsobil prudky
globalni nartst infekci, pribéh onemocnéni byl ve srovnani s Deltou obecné mirngjsi, zvlaste
v prooc¢kovanych populacich. Aktualizované vakciny poskytovaly omezen€jsi ochranu pied
symptomatickou infekci, avSak nadale u¢inné chranily pfed tézkymi pribehy, zejména po

podani posilovacich davek [17].

Omicron se nasledné §tépil na fadu subvariant, které dominovaly v riznych obdobich
let 2022-2023, naptiklad Kraken, Eris ¢i Pirola. K lednu 2025 mezi cirkulujicimi variantami
SARS-CoV-2 dominuji subvarianty omikronu JN.1 a XEC. Subvarianta JN.1, Sifici se rychle
v zemich jako Indie, Cina, Spojené kralovstvi a Spojené staty, nese mutace zvysujici jeji
pfenosnost oproti minulym variantdm. Podle WHO vSak soucasné vakciny poskytuji
dostate¢nou ochranu a epidemiologické riziko je povazovano za nizké. Dalsi subvarianta,
projevy nez u piedchozich subvariant. Pro sezénu 2024-2025 byly proto vyvinuty

aktualizované vakciny zaméfené na ochranu pred novymi variantami [17].

Virus SARS-CoV-2 se tedy etabloval jako patogen s fadou cirkulujicich variant
a subvariant, pficemz odbornici piedpokladaji, Ze jeho cirkulace bude nadéle pokracovat

podobné¢ jako u sezonni chiipky a dalSich respira¢nich virti. Pandemie Covid-19 tak ukazala
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vyznam neustalého sledovéani genetické diverzity viru a pfizpisobovani preventivnich
I terapeutickych strategii nové vznikajicim variantam. Schéma jednotlivych sekvenci

a piibuznych vétvi viru zachycuje Obrazek 2 [17].

Obrazek 2 Schéma variant viru SARS-CoV-2

Gamma e

Zdroj: Wikimedia Commons [18].
3.2.3 Priznaky a pribéh onemocnéni

Covid-19 se klinicky projevuje velmi Sirokym spektrem pfiznaki, od
asymptomatickych forem ¢i mirnych projevii podobnych béznému nachlazeni az po zavazné
stavy vyzadujici hospitalizaci, ptipadné vedouci k umrti. Inkuba¢ni doba onemocnéni je
V priméru 5 az 6 dni, miZe se vSak pohybovat v rozmezi 2—14 dni. Mezi nejcast&jsi ptiznaky
patii horeCka, suchy kasSel, tnava, bolesti svalli, bolest hlavy, bolest v krku a dusnost.
Vyznamnd ¢ast pacientli, zejména v pocateCnim obdobi pandemie, zaznamenala
charakteristickou ztratu ¢ichu a chuti (anosmie a ageuzie). Covid-19 je onemocnénim
systémovym, a proto se mohou objevit také gastrointestindlni pfiznaky (priijem, nevolnost,
zvraceni), kozni projevy, zimnice nebo ryma. U vétSiny nakazenych osob (cca 80 %) ma

nemoc mirny prubéh bez nutnosti hospitalizace, zatimco piiblizné¢ u 15 % pacientli se
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rozvine t€z8i pribeh s pneumonii vyzadujici 1ékarskou péci. Kritické stavy (asi 5 % pripada)
zahrnuji respiracni selhani, syndrom akutni dechové tisné¢ (ARDS), multiorganové selhani,

trombozy ¢i sekundarni bakterialni infekce [19].

Pribéh nemoci zasadn¢ ovliviwuji faktory jako vek, pfitomnost chronickych
onemocnéni a stav imunity. Riziko vazného pribéhu prudce roste u starSich pacientt,
zejména nad 70 let véku, a u jedinct s komorbiditami, jako jsou cukrovka, hypertenze,
obezita, kardiovaskularni choroby ¢i imunodeficitni stavy (HIV infekce, stav po
transplantaci organil). Ackoli amrti u mladych a zdravych lidi je vzacné, v dusledku
enormniho poc¢tu nakazenych vedla pandemie celosvétové k milionim umrti. V nékterych
zemich, jako jsou USA nebo Rusko, dokonce vyrazné poklesla primérna délka zivota
obyvatelstva. Kromée respiracniho postizeni mtize Covid-19 vyvolavat i fadu systémovych
komplikaci. Byly zaznamenéany pfipady akutniho posSkozeni srdce (myokarditida),
ledvinového selhani ¢i neurologickych komplikaci (encefalopatie, cévni mozkova

ptihoda) [19].

Vyznamnym problémem souvisejicim s prodélanim infekce Covid-19 je postcovidovy
syndrom, oznacovany také jako ,,long Covid“. Tento syndrom zahrnuje fadu dlouhodobych
zdravotnich problému pietrvavajicich tydny az mésice po akutni fazi onemocnéni. Long
Covid muze postihnout pacienty bez ohledu na zavaznost pivodni infekce — tyka se jak
pacienti s tézkym prubéhem, tak i1 osob, které prodélaly mirné nebo dokonce
asymptomatické formy nemoci. Mezi nej€astéjsi ptiznaky postcovidového syndromu patii
chronicka tnava, dusnost pti ndmaze, bolesti svall a kloubi, bolesti na hrudi, pfetrvavajici
ztrata ¢ichu a chuti, problémy se spankem, kognitivni obtiZe (poruchy paméti a koncentrace,

oznacované jako ,,mozkova mlha*) a psychické problémy, zejména deprese a tizkost [20].

Long Covid vyznamné sniZuje kvalitu Zivota postizenych pacientl a ma piimé
socioekonomické dopady, nebot’ postizeni lidé Casto nejsou schopni plné se vratit do prace
a béznych aktivit. Je odhadovano, ze syndromem long Covid trpi az 10-20 % pacientl po
infekci, celosvétové muze jit az o desitky milionii osob. Pacienti Casto potiebuji
dlouhodobou 1écbu, rehabilitaci a podplrnou péci, coz znacné zvysuje zatéz zdravotnich
systémtll. Mechanismy vzniku postcovidového syndromu dosud nejsou plné objasnény, ale
studie ukazuji na nékolik moznych pfi¢in, véetné pretrvavajiciho chronického zanétu,
autoimunitnich reakei, dlouhodobého poskozeni organti a ptetrvavani viru ¢i jeho fragmentt

v organismu [20].
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3.2.4 Epidemiologické charakteristiky

Covid-19 se vyznacuje vysokou infek¢nosti, coz ilustruje i jeho zakladni reprodukéni
¢islo (Ro), které bylo v pocateCnich fazich pandemie odhadovano mezi 2,2 az 3,5. To
znamena, ze jeden nakazeny clovék v populaci bez imunity a bez opatieni primérné
infikoval dva az tfi dalsi jedince, coz vedlo k exponencidlnimu nartistu poctu nakazenych.
Ve srovnani se sezonni chiipkou (Ro okolo 1,3) byla nakazlivost SARS-CoV-2 vyrazné
vys$i, priblizovala se spiSe pivodnimu SARS z roku 2003. Béhem pandemie se infek¢nost

viru dale zvysila vznikem novych variant [24].

Prenos SARS-CoV-2 probihd predevSim prostfednictvim respiracnich kapének
vznikajicich pfi kasli, kychéani ¢i mluveni. Vyznamnou roli hraje rovnéZ aerosolovy pienos,
zejména v uzavienych a Spatné vétranych prostorach. Kontaminace povrchi hréala ve
srovnani s kapénkovym a aerosolovym pienosem méné vyznamnou roli, ackoliv virus mohl
na n¢kterych materialech prezivat nékolik hodin az dnt. K $ifeni infekce vyrazné ptispélo
ito, Ze vysoké procento pienosi pochazelo od osob bez viditelnych pfiznaka
(asymptomaticti jedinci). Obecné Ize fici, Ze nakazlivost byla nejvyssi kratce pfed nastupem
priznakd a Vv prvnich dnech onemocnéni, pfi¢emz infekénost trvala obvykle 7-10 dni,

Vv tézkych ptipadech i déle [25].

Pribéh pandemie Covid-19 mél vyznamné regiondlni rozdily, jeZ odraZely
demografické, socidlni a environmentalni faktory jednotlivych oblasti. K dileZitym
faktorim, které ovliviiovaly dopad pandemie, patfily hustota obyvatelstva, Uroven
zdravotnickych systéml a vcasnost a duslednost pfijatych protiepidemickych opatieni.
Pandemie také zduraznila fenomén ,,superspreadingu‘, kdy mensina nakazenych zptsobila

neumérné vysoky pocet dalsich infekei, napiiklad pf#i akcich v uzavienych prostorech [26].

Dtlezitym ukazatelem epidemiologického dopadu viru byla imrtnost. Letalita infekce
(IFR — infection-fatality ratio) se pohybovala pfiblizné mezi 0,5 az 1 % Epidemiologicka
data ukazuji, Ze urc¢ité demografické skupiny, naptiklad stars$i ¢i nemocni lidé, Celily vyssi
umrtnosti (az 20 %). U mladSich skupin populace byla tmrtnost nizsi, avSak dlouhodobé
nasledky, jako je postcovidovy syndrom, ovlivnily vSechny veékové Kkategorie.
Z epidemiologického hlediska se tak Covid-19 zatadil mezi nejvyznamnéjsi infekéni hrozby
moderni historie. Relativné vysoka infekénost, kombinovana se stfedni urovni smrtnosti

aschopnosti rychle mutovat, vytvofila podminky pro dlouhodobé Sifeni viru

v populaci [24][26].
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3.2.5 Diagnostika

Diagnostika infekce SARS-CoV-2, je zaloZena na kombinaci klinickych ptiznakdad,
laboratornich testli a zobrazovacich metod. Nejspolehlivéj$§im néstrojem pro detekci viru je
polymerazova fetézova reakce (PCR). Tento test detekuje pritomnost virové RNA ve
vzorcich nejcastéji odebiranych vytérem z nosohltanu, ptipadné ze slin. Princip PCR spociva
v amplifikaci cilové virové RNA, ¢imz lze identifikovat i minimalni mnozstvi viru ve
vzorku. PCR testy jsou vysoce citlivé a specifické, dosahuji témét 100% analytické
presnosti, ovSem jejich nevyhodou je potieba specializovaného laboratorniho vybaveni,

vyskoleného personalu a del$i doba zpracovani (typicky 12—24 hodin, v krizovych situacich

vsak i n¢kolik dni) [21].

Alternativni metodou testovani jsou antigenni testy, které¢ detekuji virové proteiny
(antigeny) v odebranych vzorcich. Princip téchto testd spociva ve vazb& antigenu na
specifické protilatky na testovaci sad¢, které pii aktivaci tvori viditelny prouzek, podobné
jako u t€hotenskych testi. Vyhodou antigennich testt je rychlost (vysledek do 15-30 minut),

jednoduchost pouziti a moznost aplikace p¥imo v terénu [21].

Hlavni nevyhodou je vSak niZsi citlivost, ktera dosahuje piiblizné¢ 50-80 % oproti
PCR. Z tohoto diivodu muze byt test faleSné negativni zejména u osob s nizkou virovou
nalozi v pocatku ¢i zavéru infekce nebo u asymptomatickych pacientl. Specificita
antigennich testl je naopak vysoka (obvykle 97-99 %), proto je pozitivni antigenni vysledek
povazovan za spolehlivou znamku infekénosti. Z téchto divodil hrdly antigenni testy
vyznamnou roli pii masovém testovani ve Skolach ¢i na pracovistich a umoznovaly rychlou
izolaci infekénich jedinct [21].

s Covid-19 se vyuzivaji také zobrazovaci metody, zejména rentgenové vySetfeni hrudniku

a vypocetni tomografie (CT). CT vySetfeni umoziiuje detailni posouzeni stavu plicni tkané

a detekci typickych zmén zptsobenych virovou pneumonii, Diagnostika a vysledky téchto
3.2.6 Lécba a prevence COVID-19

Lécba onemocnéni Covid-19 se v pribéhu pandemie postupné vyvijela podle
narUstajicich klinickych zkuSenosti a vysledkt studii. U mirnych piipadi, které tvorily

vétSinu infekci, se 1é¢ba soustiedila na symptomatické feSeni obtiZzi — doporucoval se klidovy
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rezim, dostatecnd hydratace a podavani 1€kt snizujicich horecku a bolesti, jako jsou
analgetika a antipyretika. Tito pacienti obvykle mohli zvladnout 1é¢bu v domaci izolaci bez

dalsi pomoci[22].

Pacienti se stiedné tézkym a tézkym pribéhem vyzadovali specifickou
farmakologickou 1é¢bu. Jiz od jara 2020 probihalo intenzivni testovani antivirotik, zejména
remdesiviru, ktery blokuje virovou replikaci a prokéazal urcitou schopnost zkratit dobu
hospitalizace, piestoze jeho efekt na mortalitu byl omezeny. Vyznamnéjs$i pokrok
predstavovala antivirotika vyvinuta v roce 2021, pifedev§im Paxlovid nebo Molnupiravir,
ktera pii podani v ¢asné fazi infekce (do péti dnli od nastupu ptiznakl) vyznamné snizila

riziko hospitalizace ¢i tmrti az o 89 % [22].

Podplrna lécba zahrnuje podavani kysliku pacientim s hypoxii, mechanickou
ventilaci u pacientl s respiracnim selhanim a pouziti monoklonalnich protilatek ke snizeni
virové naloze u rizikovych pacientd. V zavaznych ptipadech se mohou pouzivat také
antikoagulac¢ni (,,protisrazlivé) terapie k prevenci tromboembolickych komplikaci, které
jsou ¢asté u hospitalizovanych pacientt s COVID-19 [22].

vvvvvv

roku 2020 dramaticky zménilo dynamiku pandemie. Schvalené¢ vakciny, zejména mRNA
vakciny firem Pfizer-BioNTech a Moderna ¢i vektorové vakciny od AstraZeneca
a Johnson&Johnson, vykéazaly velmi vysokou u¢innost v prevenci t¢Zkého pribéhu nemoci,
hospitalizaci a imrti. Vakcinace stimulovala tvorbu specifickych protilatek 1 bunécnou
imunitu, coZz vedlo k omezeni cirkulace viru v populaci a ke sniZzeni dopadu jednotlivych
pandemickych vin. Pfestoze ochrana pfed samotnou infekci mohla ¢asem klesat (zejména
v disledku novych variant viru jako Omicron), podavani posilovacich (booster) davek znovu

posilovalo imunitni odpovéd’, zejména u rizikovych skupin populace [23].

Podpiirna preventivni opatfeni byla rovnéz zasadni, zvlasté v pocatecni fazi pandemie
pifed dostupnosti vakcin. NoSeni respiratorii a rouSek vyznamné omezilo Sifeni viru
kapénkami a aerosolem, socialni distancovani a omezeni velkych akci sniZily
pravdépodobnost hromadného Sifeni a pravidelné testovani s trasovanim kontaktli umoznilo
rychleji identifikovat a izolovat nakaZené osoby. Disledné dodrzovani hygienickych
pravidel (myti a dezinfekce rukou) pomahalo minimalizovat riziko kontaktniho

ptenosu [23].
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3.3 Analyza empirickych studii

Empirické studie hraji klicovou roli pfi ziskdvani ditkazii o riznych aspektech
pandemie COVID-19 a jejich dopadi na spoleénost. Analyza téchto studii poskytuje cenné
informace o Sifeni viru, u¢innosti zavedenych opatieni, dopadech na zdravotnické systémy
a ekonomiku, stejné€ jako o psychologickych a socidlnich disledcich pandemie. Tato kapitola
se zamé&iuje na piehled klicovych empirickych studii, které ptispély k pochopeni dynamiky

pandemie a pomohly pfi formulovani strategii pro jeji zvladani.

3.3.1 Prehled a typologie studii

Pandemie Covid-19 vyvolala bezprecedentni nardst empirickych studii, které se
zaméfily na Siroké spektrum aspektl této globalni krize. Tyto studie Ize dle zaméteni rozdélit
do  nékolika  hlavnich  kategorii:  epidemiologické,  klinické,  ekonomické
a socidlné-behavioralni. Pfestoze jednotlivé kategorie maji vlastni specifické zaméteni,

mnohé studie vykazovaly pruniky napfi¢ t€émito oblastmi [27].

Epidemiologické studie se vénovaly analyze Sifeni viru, jeho infek¢nosti a efektivité
zavedenych opatieni. Velky vyznam mél zejména vyzkum zaloZeny na matematickém
modelovani, ktery umoznil piedpovédét vyvoj pandemie a testovat scénafe raznych
intervenci. Napftiklad studie Ferguson et al. (2020) ukazala, ze kombinace opatieni, jako je
socialni distancovani a uzavirani Skol, mize dramaticky sniZit pocet infekci a zat&z
nemocnic. Epidemiologicky vyzkum rovnéZ zkoumal u¢innost konkrétnich opatieni, jako je

noSeni rousek ¢i plo$né testovani populace [28].

Klinické a biomedicinské studie se zamétovaly na klinické charakteristiky pacientt,
rizikové faktory tézkého pribéhu ¢i podil asymptomatickych piipadd. Napiiklad studie
publikovana v Casopise The Lancet dolozila, Ze antivirotikum remdesivir dokaze zkratit
dobu hospitalizace pacienti s tézkym prubéhem Covid-19. Nemén¢ dilezity byl rychly
vyvoj atestovani vakcin, napfiklad vakcina Pfizer-BioNTech vykézala v klinické fazi

ucinnost presahujici 95 % [29].

Ekonomické studie dokumentovaly dopady pandemie na globalni i lokélni ekonomiku.
Vyzkumy organizaci jako Mezinarodni ménovy fond (IMF) ¢i Svétova banka ukdzaly, ze
pandemie zptisobila nejveétsi ekonomickou krizi od Velké hospodaiské krize 30. let, kdy
globalni HDP poklesl v roce 2020 o ptiblizn€ 3,5 %. Tyto studie rovnéz hodnotily u¢innost

fiskalnich stimuli a zdchrannych balickd vlad, analyzovaly néklady a pfinosy riiznych
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strategii zvladani pandemie (napft. lockdowny vs. oteviend ekonomika) a mapovaly dopady

na specificka odvétvi, jako jsou cestovni ruch, gastronomie nebo doprava [30].

Socialni a behavioralni studie se zaméfily na dopady pandemie na kazdodenni Zivot,
psychické zdravi populace a spolecenské zmény. Zkoumaly napiiklad vlivy izolace béhem
lockdownti, zmény pracovnich podminek a dopady distanéni vyuky na vzdé€lavani.
Vyznamnym tématem bylo také duSevni zdravi, naptiklad studie Svétové zdravotnické
organizace (WHO) upozornily na vyrazny narast vyskytu uzkosti a deprese, zejména mezi

mladymi lidmi a seniory, ktefi byli dlouhodobé izolovani od svych komunit [31].

Celkové pandemie Covid-19 vedla k vyraznému naristu mnozstvi i kvality
empirickych studii, coz pfedstavuje vyznamny posun v piistupu k feseni globalnich krizi.
Vysledky tohoto komplexniho vyzkumu jsou klicové nejen pro zvladani soucasné pandemie,

ale predevsim pro efektivnéjsi feseni podobnych krizovych situaci v budoucnu [27].

3.3.2 Metody datové analyzy v epidemiologii

Datova analyza sehrdla béhem pandemie Covid-19 zésadni roli pti zpracovani velkého
mnozstvi epidemiologickych dat. NejpouzivanéjSimi metodami byly deskriptivni analyza,
analyza ¢asovych fad a modely zaloZené na strojovém uceni. Deskriptivni analyza umoznila
rychlé pochopeni zakladnich vzorci a trendll v datech, jako byly geografické rozdily v Sifeni
infekce nebo dynamika hospitalizaci. Identifikace téchto vzorci piedstavovala kli¢ovy krok

k efektivnimu planovani protiepidemickych opatieni [32].

Velky diraz byl kladen na analyzu Casovych fad pouZivanou pii predikci vyvoje
epidemiologickych vin. Pro tyto ucely se vyuZzivaly jak klasické metody, naptiklad ARIMA
modely, tak specializované epidemiologické modely typu SEIR (Susceptible-Exposed-
Infected-Recovered). Napiiklad studie Johns Hopkins University prokazaly, ze ARIMA
modely dokaZou pomérné presné piedpovidat denni pocty piipadid a vrcholy vin, coz

umoznilo zdravotnickym systémam piipravit se na zvySeny napor pacienti [33].

Strojové uceni (ML) pfineslo do epidemiologické analyzy dal$i rozmér. Diky
schopnosti algoritmi zpracovat komplexni datové sady (v€etn€ udajii o mobilité populace,
meteorologickych dat ¢i demografickych parametr() bylo mozné identifikovat skryté vzory
a vztahy, které tradi¢ni modely Casto nezachytily. Algoritmy byly Gspé$né aplikovany na

predikci rizikovych faktort ¢i identifikaci ohnisek nakazy. Studie publikovana v Casopise
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Nature dolozila, ze kombinace strojového uceni s klasickou epidemiologii vede k pfesnéjsim

predikcim a hlubsimu pochopeni dynamiky pandemie [34].

Nedilnou soucésti epidemiologické prace béhem pandemie byla i vizualizace dat.
Srozumitelné grafy, mapy a interaktivni dashboardy umoznily rychlou komunikaci
dilezitych informaci jak odbornikiim, tak Siroké vetejnosti. Nejznaméj$im piikladem byl
,Covid-19 Dashboard” vytvofeny Johns Hopkins University, ktery se stal celosvétove

vyuzivanym nastrojem pro sledovani pandemie [26].

Diilezitou roli béhem pandemie hrala také mezinarodni spoluprace a sdileni dat mezi
institucemi a staty. Platformy jako GISAID umoznily globalni sdileni genomickych dat viru
SARS-CoV-2, coz ptispélo k rychlé identifikaci a monitorovani novych mutaci a jejich
dopadu na pienosnost a zdvaznost onemocnéni. Tento sdileny pfistup k datim vyznamné
urychlil vyvoj vakcin a antivirotik a zlepS$il schopnost globdlniho systému reagovat na

pandemické hrozby [7].

3.3.3 Limity a vyzvy p¥i praci s daty

Prace s epidemiologickymi daty béhem pandemie Covid-19 se potykala s fadou vyzev
a omezeni, které ovliviiovaly efektivitu analyzy a ptesnost predikci $ifeni nemoci. Jednim
Z nejvyznamnéjsSich problému byla neuplnost a nekonzistence datovych zdrojii. Rozdilné
testovaci strategie a kritéria napfi¢ staty vedly k nesrovnatelnym udajim o poctu
nakaZenych, hospitalizaci ¢i umrti. Omezend testovaci kapacita zejména v pocatecnich
fazich pandemie zpusobila vyrazné podhodnoceni skute¢ného poctu piipadii. Navic data
Casto obsahovala chyby, duplicity, nekompletni informace ¢i Casové nesrovnalosti
(naptiklad opoZdéné dohlaSeni ptipadil), coZ komplikovalo jejich vyuZiti v prediktivnim

modelovani [3][35][36].

Rychle se ménici povaha pandemie znamenala, Ze i dobfe navrzené modely se rychle
stavaly zastaralymi. Napiiklad modely kalibrované na variantu Delta m¢ly omezenou
predikéni schopnost po ndstupu varianty Omicron s odliSnou dynamikou pfenosu. Proto bylo
nutné modely neustdle aktualizovat a zahrnovat nové proménné, jako jsou vakcinacni
kampané, sezonni faktory nebo zmény chovéani populace. Studie Masarykovy univerzity
ukazala, ze implementace specializovanych epidemiologickych nastroji a pribézna

aktualizace modeli vyrazné zlepsily schopnost predikce a reakce na vyvoj pandemie [5].
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Etické otazky a ochrana soukromi ptedstavovaly dalsi vyznamnou ptekazku pfi praci
s daty. Napiiklad vyuziti digitalnich trasovacich aplikaci (v CR aplikace eRouska) narazilo
na omezenou ochotu vefejnosti sdilet data kviali obavam z naruSeni soukromi. Kromé
trasovani byly také feSeny problémy s anonymizaci zdravotnickych dat pfi
vyzkumu — agregovana data chranila soukromi pacientdi, avsak snizovala moznosti detailni

analyzy [37].

Zpracovani a analyza dat také celily logistickym vyzvam. Pandemie vyZzadovala
rychlou aktualizaci a agregaci dat v realném case z velkého mnozstvi riznorodych zdrojt.
Naptiklad dashboard Univerzity Johnse Hopkinse agregoval data z vice nez 400 globalnich
zdroji, coz vyzadovalo robustni IT infrastrukturu a schopnost pribézného skalovani
datovych platforem. Zmény ve vykazovéani a metodice (napiiklad prechody mezi riznymi

definicemi hospitalizaci) dale komplikovaly dlouhodobou analyzu dat [26].

Komplexita dat vyzadovala multidisciplinarni pfistup, ktery propojil epidemiologické
poznatky s ekonomickymi a sociologickymi daty. Napiiklad modelovani vlivu lidského
chovani (mobilita, ochota dodrzovat opatfeni) na dynamiku Sifeni viru piedstavovalo
metodologickou vyzvu kvuli obtizné kvantifikaci behavioralnich zmén. Multidisciplinarni
spoluprace mezi epidemiology, datovymi védci, zdravotniky a socidlnimi védci proto byla

zasadni pro spravnou interpretaci dat a rozhodovani béhem pandemie [5].

Navzdory vS§em uvedenym vyzvam pandemie pfinesla i vyznamny pokrok ve sbéru,
analyze a sdileni dat. Mnohé staty zfidily oteviené datové portaly, které umozZnily
transparentni zvefejiiovani dennich statistik a jejich nezavislé ovérovani ze strany analytikl
a védci. Pandemie také zdlraznila potiebu robustnich datovych infrastruktur, které by byly

schopny v budoucnu rychle poskytovat kvalitni informace pro zvladani krizi [35].
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3.4 Python

Python je jednim z nejpopulérnéjSich programovacich jazyka soucasnosti, pro ktery
existuje Siroké uplatnéni v mnoha oblastech, vCetn¢ datové analyzy, strojového uceni
a modelovani komplexnich systémd, jakym je i §ifeni onemocnéni COVID-19. Diky své
jednoduché a Citelné syntaxi, rozséhlé standardni knihovné a Siroké komunité vyvojait se
Python stal preferovanym nastrojem nejen pro praci s velkymi datovymi sadami a pro vyvoj
pokrocilych algoritmti. Kapitola se vénuje ptredstaveni zékladnich vlastnosti Pythonu, jeho

historie a ditvodu, pro€ je povazovan za klicovy nastroj v oblasti datové védy.

3.4.1 Historie a vyvoj jazyka Python

Programovaci jazyk Python byl vytvofen Guidem van Rossumem na pfelomu 80. a 90.
let 20. stoleti, pfi¢emz prvni vetejna verze byla zvefejnéna 20. inora 1991. Jazyk navazoval
na jazyk ABC a od zacatku byl navrzen jako snadno Citelny, univerzalni a uzivatelsky
pfistupny nastroj. Nazev Python byl inspirovan britskou komedialni skupinou Monty

Python [38].

V pribéhu let Python prosel fadou vyznamnych zmén. Klicovym milnikem bylo
vydani verze Python 2.0 v roce 2000, ktera zavedla naptiklad automatickou spravu pameéti
pomoci funkce ,,garbage collector. DalSim zasadnim krokem byl pfichod verze Python 3.0
v roce 2008, ktera pfinesla vyznamna vylepSeni, jako naptiklad nativni podporu Unicode ¢i
efektivnéjsi praci s fetézcei, ale zaroven znamenala nutnost prechodu od ptedchozich verzi.
Ptestoze podpora Pythonu 2 skoncila v roce 2020, diky aktivni podpote komunity je pfechod
na Python 3 dnes témét dokonéeny [39].

Python je v soucasnosti otevienym projektem spravovanym neziskovou organizaci
Python Software Foundation. Diky aktivni komunité rychle roste dostupnost knihoven
a nastroju, tedy i pronikani jazyka do mnoha novych odvétvi, zejména do oblasti datové
veédy, védeckych vypocti a umélé inteligence. K rozsifeni Pythonu ptispely také webové
frameworky jako Django ¢i Flask, které vyrazné usnadnily tvorbu webovych aplikaci.
Kazdoro¢né vydavané nové verze jazyka (napf. 3.11 v roce 2022 a 3.12 v roce 2023)
pfinaseji pribéZna zlepSeni vykonu a nové funkcionality, diky ¢emuz jazyk neustale udrzuje

krok s technologickym vyvojem [40].
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Dnes patii Python k nejpouzivanéjSim a nejpopularnéj$im programovacim jazykam.
Podle prizkumu Stack Overflow z roku 2021 je oblibeny predevsim diky své flexibilité,
jednoduchosti pouziti a schopnosti rychle se adaptovat v raznych oblastech — od webového
vyvoje pies systétmovou administraci aZz po pokrocilé aplikace ve védeckych vypoctech,

strojovém uceni a analyze velkych dat [41].

3.4.2 Charakteristika Pythonu

Python patii mezi nejoblibenéjsi programovaci jazyky diky vlastnostem, které jej ¢ini
univerzalnim, efektivnim a snadno pouzitelnym nastrojem. Jednou z jeho nejvyznamnéjSich
prednosti je jednoducha a citelna syntaxe zalozend na odsazovani bloki misto sloZzenych
zavorek, coz usnadiiuje psani a porozuméni kodu. Tato vlastnost je cenéna nejen
zacatecniky, kterym umoznuje rychlejsi pochopeni a snadny vstup do programovani, ale
I zkuSenymi vyvojafi, pro které znamena efektivnéjsi praci a vyssi produktivitu. Diky tomu
lze v Pythonu fesit problémy s vyrazné¢ mensim mnozstvim kddu nez naptiklad v jazycich

Java ¢i C++ [38].

Univerzalnost Pythonu spoc¢ivd v jeho podpofe riznych programovacich
paradigmat — proceduralniho, objektové orientovaného i funkcionalniho programovani.
Jazyk je tak schopen ptizptsobit se Sirokému spektru projekti od webového vyvoje pies
automatizaci az po komplexni datové analyzy. Python disponuje vestavénou standardni
knihovnou, ktera pokryva bézné funkce, ale také obrovskym mnozstvim externich knihoven
specializovanych na konkrétni oblasti, jako jsou webové frameworky (napt. Django, Flask),

datova véda (Scikit-learn, TensorFlow) ¢i zpracovani ptirozeného jazyka [39].

Diky open-source charakteru Pythonu a aktivni komunit¢ vyvojart jsou knihovny
I samotny jazyk neustale aktualizovany a vylepSovany. Vyvojati z celého svéta mohou
pfispivat k rozvoji jazyka, ¢imz je zajisténo jeho pribézna inovaci a flexibilita vici novym
technologickym vyzvadm. Python bézi na rtznych platformach vcetné¢ Windows, Linux,

MacOS a mikrokontrolerd (MicroPython) [38].

Dulezitou vyhodou Pythonu je také jeho snadnd integrace a rozsifitelnost. Je-1i potieba
vy$§i vykon, lze kritické ¢asti aplikaci napsat v ,,rychlejSich* kompilovanych jazycich, jako
jsou C, C++ nebo Java, a jednoduse je propojit s Pythonem. K dispozici jsou 1 implementace

Pythonu pro jiné platformy, naptiklad Jython bézici na JVM nebo IronPython pro .NET [39].
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Popularita Pythonu se odrdzi také v aktivni komunité uzivateli, ktefi sdileji zdroje,
jako jsou tutorialy, piispévky diskusnich for a kazdoro¢né poradané odborné konference
(napf. PyCon). Tato komunita poskytuje zalinajicim programatorim 1 pokrocilym
vyvojaiam potiebnou podporu a motivuje je k neustalému rozvoji dovednosti. Python je také

hojné vyuzivan v akademické sféfe pro vyuku programovani [40].

3.4.3 Frameworky a knihovny pro praci s daty

Nasledujici podkapitola obsahuje seznam dulezitych frameworkii a knihoven, které
Jsou velmi ¢asto vyuzivany pro praci s daty, datovou analyzu, grafické znazornéni, ¢i vice
pokrocilé funkce, jako je tvorba modelli strojového uceni a konstrukce slozitych

vicevrstvych neuronovych siti.

3.4.3.1 Tensor Flow

TensorFlow patii mezi nejpopularnéjsi frameworky pro strojové uceni a zejména
hluboké neuronové sité. Byl vyvinut spole¢nosti Google a umoziuje vytvaret, trénovat
a nasazovat pokrocilé Al modely diky své flexibilit¢ a modularité. TensorFlow vyuziva
optimalizace GPU i specializovanych TPU (Tensor Processing Unit), coz vyrazné urychluje
vypocetni ¢as nutny pro trénovani robustnich modeld. Diky aktivni podpote firmy Google
a Siroké komunit€ vyvojari je hojné€ vyuzivan v primyslu i akademické sféfe. K snadnému
pouziti slouzi rozhrani Keras, které¢ je soucasti TensorFlow a nabizi vysoce abstraktni API
pro jednoduché sestavovani neuronovych siti. Béhem pandemie COVID-19 byl TensorFlow
vyuzivan napiiklad pfi analyze lékaiskych snimkl (detekce infekce plic z CT) ¢i

v predikénich modelech Sifeni nakazy pomoci neuronovych siti typu LSTM [38].

e PouZiti: trénovani neuronovych siti (CNN, RNN), predikce ¢asovych ftad,

zpracovani obrazu a pfirozeného jazyka;

e Hlavni funkce: tfkeras, TensorFlow Datasets, TensorFlow Serving,

TensorFlow Lite;

e Vyhody: vysoky vykon (GPU/TPU), flexibilni API, silna komunitni
podpora [38].
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3.4.3.2 Pandas

vvvvvv

daty v Pythonu. Nabizi datové struktury jako DataFrame a Series, které umoziuji snadné
nacitani, zpracovani a agregaci dat z riznych zdroju (CSV, Excel, SQL, JSON). Pandas je
velmi oblibeny diky své jednoduché, SQL podobné syntaxi a vysokému vykonu. Ve spojeni
s pandemii Covid-19 se Pandas pouzival pro agregaci a vizualizaci epidemiologickych dat,

¢isténi datovych soubori a analyzu ¢asovych trenda [42].

e Pouziti: CiSténi dat, manipulace s Casovymi fadami, agregace, spojovani

datasetu;
e Hilavni funkce: read_csv(), groupby(), pivot_table(), merge();

e Vyhody: jednoduchost, vykon, Siroka komunita [42].

3.4.3.3 NumPy

NumPy (Numerical Python) tvofi zdklad pro védecké vypocty v Pythonu. Poskytuje
podporu vice rozmérovych poli (array) a rozsdhlé matematické operace s efektivni
implementaci v C. NumPy umoziiuje rychlé numerické vypocty a je klicovym stavebnim
kamenem pro mnoho dalSich knihoven (napf. Pandas, Scikit-learn). Béhem pandemie
NumPy slouzil naptfiklad pro statistické analyzy epidemiologickych dat a vypocty
predikénich metrik [42].

e Pouziti: numerické vypocty, vektorové a maticové operace;
e Hlavni funkce: array(), reshape(), mean(), dot();

e Vyhody: vysoka efektivita, dobra integrace s jinymi knihovnami [42].

3.4.3.4 Matplotlib

Matplotlib je zékladni knihovnou pro tvorbu grafii v Pythonu. Umoziuje detailni
ptizplisobeni vizualizaci (¢arové grafy, sloupcové grafy, histogramy ¢i bodové grafy).
V epidemiologii a analyze dat z COVID-19 se hojné pouZzival pro vizualizaci trendd,
distribuci a porovnavani regionti v €ase. Je flexibilni a snadno pouZitelny a je mozné skrz

n¢j exportovat grafy v mnoha podporovanych formatech [42].
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e Pouziti: vizualizace dat a vysledki modelt;
e Hlavni funkce: plot(), bar(), hist(), scatter();

e Vyhody: flexibilita, snadné ovladani, export grafu [42].

3.4.3.5 Scikit-learn

Scikit-learn je jedna z nejpouzivangjSich knihoven strojového uceni v Pythonu. Nabizi
siroké spektrum algoritmu pro regresi, klasifikaci, shlukovani ¢i redukci dimenzionality. Ma
piehledné a intuitivni API (fit(), predict()) a dobie spolupracuje s Pandas a NumPy.
V pandemii COVID-19 se vyuzival naptiklad k predikci hospitalizaci ¢i analyze rizikovych
faktoru [42].

e Pouziti: predikéni modely, klasifikace dat;
e HI. funkce: train_test_split(), LinearRegression(), RandomForestRegressor();

e Vyhody: Siroky vybér algoritmil, jednoduchost pouziti a nastaveni, kvalitni

dokumentace [42].

3.4.4 Budoucnost v datovych védach

Python si diky své jednoduchosti, univerzalit¢ a silnému ekosystému knihoven
a frameworkti udrzuje pozici hlavniho programovaciho jazyka v datové védé a umeélé
inteligenci. Mezi kli¢ové trendy, které upeviiuji postaveni Pythonu, patii rozsifovani jeho
vyuziti v oblasti GPU akcelerace (napf. knithovny RAPIDS), zpracovani pfirozeného jazyka
(napt. spaCy, NLTK), interoperabilita datovych formati (Apache Arrow) a optimalizace
vykonu (napf. odstranéni Global Interpreter Lock — GIL, PyPy, Cython) [40].

V datové védé a analyze se Python podle prizkumu etabloval jako primarni nastroj
pro vice neZ 80 % analytikll a vyzkumnikl. Zarovein se o¢ekava dalsi posilovani kombinace
Pythonu a SQL jako hlavnich jazykd datovych profesionalt. Python navic funguje jako

univerzalni skriptovaci jazyk pro vétsinu AI/ML platforem [39].

Diky svym vyhodam popsanym vyse a robustnimu ekosystému knihoven ma Python
jasnou budoucnost v oblasti datové védy a umel¢ inteligence. Lze ocekévat, ze bude i nadale
preferovanou volbou nejen pro zacate¢niky, ale i pro odborniky a zachova si své postaveni
klicového nastroje pro feSeni budoucich technologickych a globalnich programovacich

problémi [38].
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3.5 Machine Learning

Strojové uceni (Machine Learning) je dynamicky se rozvijejici oblast umélé
inteligence, kterd umoziuje pocitacovym systémim ucit se ze zkuSenosti a dat bez potieby
explicitniho programovani. Tato technologie se stale Castéji uplatiiuje v Siroké skale odvétvi,
véetné zdravotnictvi, finan¢nictvi, marketingu nebo primyslu. V kontextu pandemie
COVID-19 bylo jeho zapojeni zasadni pii predikci Sifeni nemoci, identifikaci rizikovych

faktort a optimalizaci zdravotnickych kapacit.

3.5.1 Definice a zdkladni koncepty

Strojové uceni (Machine Learning, ML) pfedstavuje vyznamnou podmnozinu um¢lé
inteligence (Al), jejiz hlavni vlastnosti je schopnost po¢itacovych systémi automaticky se
ucit a zlepSovat na zaklad¢ zkuSenosti (dat), aniz by musely byt vSechny rozhodovaci
postupy explicitné naprogramovany. Zatimco v tradi¢nim programovani programator ru¢né
definuje presny algoritmus, jak ze vstupu ziskat pozadovany vystup, ve strojovém uceni se
vytvaii flexibilni model, ktery vztah mezi vstupem a vystupem objevuje sam na zakladé
analyzy a interpretace dostupnych dat. Strojové uceni je nadfazenym pojmem Hlubokému

uceni (Deep Learning) — jak je vidét na Obrazku 3 [44].

Obrazek 3  Hierarchie Al a jeji soucasti

Artificial Intelligence:
Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans

or any other living entity.

Machine Learning:
A technique by which a computer
can "learn" from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning
inspired by our brain's
own network of
neurons.

Zdroj: Wikimedia Commons [45].
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Dle klasické definice Toma Mitchella se systém uci z prikladt (zkuSenosti) vzhledem
k dané uloze a metrice vykonnosti tehdy, kdyz se jeho vykonnost v dané tloze s rostoucim
mnozstvim zkuSenosti zlepSuje. Jadrem strojového uceni jsou algoritmy, které zpracovavaji
vstupni data a iterativné upravuji parametry svych modelt (napf. vahy neurona
Vv neuronovych sitich, nebo rozdélovaci pravidla rozhodovacich stromt), aby
minimalizovaly chybu na trénovacich datech. Pro hleddni optimdlnich parametrii se

pouzivaji napiiklad algoritmy zaloZené na gradientnim sestupu [46].

Diilezitym principem ML je generalizace — model musi byt schopen naucit se obecné
vzory, nikoliv pouze memorovat trénovaci data. S tim Uzce souvisi riziko preuceni
(overfitting), kdy model pfili§ prizpisobi parametry trénovacim datiim a ztraci schopnost
dobte predikovat na novych, dosud nevidénych datech. Proto se pouzivaji metody validace,
napiiklad rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci sady, které umoziuji spravné

posoudit schopnost modelu zobecnovat realitu [46].

Strojové uceni ma Siroké spektrum aplikaci, véetné zdravotnictvi, financi, logistiky
a marketingu. Napfiiklad v medicin€ se pouzivd k analyze snimki, diagnostice nemoci
a personalizované 1é¢bé. Aspektem nutnym pro spravnou predikci je kvalita dat, protoze
Spatné piipravena nebo zaujata data mohou negativné ovlivnit vykon a vypovidajici silu
modelu. Proto je dilezitd pecliva ptiprava a predzpracovani dat zahrnujici odstranovani

chyb, normalizaci a transformaci atributi [47].

3.5.2 Deep Learning

Hluboké uceni (Deep Learning) je specifickou oblasti strojového uéeni, ktera vyuziva
vicevrstvé neuronoveé sité¢ ke zpracovani slozitych datovych struktur a automatické extrakei
hierarchickych reprezentaci z dat. Na rozdil od tradi¢nich metod strojového uceni, které
vyzaduji manualni navrh piiznakt (feature engineering), umoziiuje hluboké uceni

samostatné odhalit vyznamné vzory a reprezentace piimo ze surovych dat.

Vicevrstvé neuronové sit€¢ jsou voln¢ inspirovany strukturou lidského mozku
a skladaji se z mnoha vzijemné propojenych umélych neuront. Kazdy neuron provadi
linedrni kombinaci vstupll a aplikuje na vysledek nelinearni aktivaéni funkci. Termin
,hluboké*“ oznacuje neuronové sité obsahujici zpravidla nékolik az stovky vrstev, toto

zapojeni umoznuje zachytit sloZité nelinearni vztahy [48].
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Mezi nejvyznamngjsi architektury hlubokého uéeni patii:

e Konvolué¢ni neuronové sité (CNN): Specializované na zpracovani obrazovych dat,
CNN pouzivaji konvolu¢ni vrstvy k detekci lokdlnich ryst (hrany, textury), které
postupné spojuji do komplexnéjsich tvart a objektti. Dosahly revolu¢nich tspécht
Vv oblastech pocitacového vidéni, zejména klasifikaci obrazii a detekci objekti.
Béhem pandemie Covid-19 byly CNN efektivné nasazeny napiiklad pro detekci

ptiznakl covidové pneumonie na RTG a CT snimcich s vysokou piesnosti [46].

e Rekurentni neuronové sité (RNN): RNN jsou vhodné pro analyzu sekvencnich dat
(¢asové tady, texty), nebot’ udrzuji vnitini stav aktualizovany béhem zpracovani
vstupnich sekvenci. Klasické RNN vSak maji problémy s ucenim dlouhodobych
zavislosti (mizejici gradient), proto byly vyvinuty jejich efektivngjsi varianty jako
LSTM (Long Short-Term Memory) a GRU (Gated Recurrent Units). Tyto sité jsou
efektivni pro strojovy pieklad, rozpoznavani feci ¢i predikei ¢asovych fad, naptiklad

epidemického Sifeni [46].

e Transformery: Relativné nova architektura piedstavena roku 2017, vyuzivajici
mechanismus ,,self-attention* misto explicitni rekurence. Diky své schopnosti
efektivné zachycovat dlouhé zavislosti se transformery staly zdkladem modernich
jazykovych modelu jako je napiiklad asi nejznaméjsi velky jazykovy model GPT
(Generative  Pre-trained  Transformers). V kontextu pandemie pomahaly
transformery analyzovat obrovskd mnoZstvi biomedicinskych publikaci tykajicich se
Covid-19 [38].

Hluboké u¢eni umoznuje pouziti stejné architektury napti¢ riznymi oblastmi, pokud
je k dispozici dostatecné mnozstvi dat. Diky Skalovatelnosti lze efektivné zpracovavat
rozsahlé datové sady pomoci vykonného hardwaru, jako jsou GPU a TPU. Hluboké uceni
také vykazuje vysokou pfesnost na komplexnich rozpoznavacich ulohach, kde zna¢né

prekonava lidské moznosti v rozpoznavani obrazu, feci a dalSich oblastech [44].
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Ptes své Cetné prinosy Celi pouziti hlubokého uceni celé fadé vyzev. Tou je napiiklad
vysokd zéavislost na kvalitnich a anotovanych datech — bez nich modely selhavaji. Kromé
toho je trénovani hlubokych neuronovych siti vypocetné narocné, predstavuje tedy mnohem
vysSi infrastrukturni a penézni zatéz. Problematickd je rovnéz interpretovatelnost téchto
modell — jejich rozhodnuti ¢asto pasobi jako ,,Cernd skiinka®, kdy neni jasné, na zaklade
¢eho model predikuje své vysledky. DalSim rizikem je, stejn€ jako u ML modell, preuceni

(overfitting), kdy model ztraci schopnost generalizovat na nova data [47].

3.5.3 Druhy strojového uceni

wewvr

Nasledujici kapitola popisuje tii nejcastéjsi druhy strojového uceni, které jsou
vyuzivany podle povahy feseného problému a charakteru dat, se kterymi je pracovano. Jde

o uceni s ucitelem, uceni bez ucitele a také mirné odlisné rozsifené uceni.

3.5.3.1 Udeni s ulitelem

Uceni s ucitelem je nejrozsifengj$i a nejvice vyuZzivanou formou strojového uceni.
Vyuziva oznacena trénovaci data, ktera obsahuji vstupy a k nim pfifazené spravné vystupy
(tzv. labely). Cilem je naucit model mapovat nové vstupy na spravné vystupy tim, ze se uci
z dostupnych piikladi. Model se uci nalézat vzorce ve znacCenych datech a pouzZiva je

k predikci novych neznamych vstupt [49].

Priklady algoritmti pro ufeni s ulitelem zahrnuji regresni a klasifikacni wlohy.
Klasifikace spociva v piifazeni vstupnich dat do pfedem definovanych kategorii, coz se
vyuziva naptiklad pfi rozpoznavani spamovych e-maill nebo diagnostice nemoci
z 1ékarskych snimkii. Regrese se naopak zaméiuje na predikci spojitych hodnot, jako je
odhad cen nemovitosti nebo pifedpovéd poctu budoucich ptipadii onemocnéni na zakladé
historickych dat. V ramci uceni s ucitelem jsou vyuzivany rtizné algoritmy, naptiklad
linearni a logisticka regrese, rozhodovaci stromy a nidhodné lesy, metoda podpirnych

vektori (SVM) nebo neuronové sité [49].

Jednou z hlavnich vyzev uceni s ucitelem je potieba velkého mnozstvi kvalitné
oznacenych dat. Pokud data nejsou reprezentativni nebo obsahuji chyby, mlzZe dojit ke

zkresleni modelu (tzv. bias), ¢imz je narusena jeho generalizacni schopnost [48].
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3.5.3.2 Ucdeni bez uditele

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) se uplatiuje v situacich, kdy nejsou
k dispozici oznacena data nebo je jejich anotace pfilis nakladna. V téchto pripadech modely
samostatné objevuji skryté struktury a vzory v datech bez pfedem definovanych labelti. Mezi
typické ulohy patii shlukovani (,,clustering*), kde algoritmy jako k-means nebo hierarchické
shlukovani seskupuji data podle vnitini podobnosti — naptiklad segmentace zakaznikl podle
nakupniho chovani ¢i klasifikace virovych variant béhem pandemie. Dalsi dilezitou oblasti
je redukce dimenzionality, napiiklad pomoci metody hlavnich komponent (PCA), ktera
umoziuje zjednodusit komplexni data a odstranit nadbytecné informace. Uceni bez ucitele
se rovnéz vyuziva pii detekci anomalii, kdy jsou identifikovany datové body vyrazné se lisici
od ostatnich, naptiklad pti hledani neobvyklych finan¢nich transakci nebo necekanych

kombinaci symptomi [44][50].

Jednou z hlavnich vyzev uceni bez ucitele je interpretace vysledkl, protoZze model
nemusi generovat jednozna¢né vystupy a urc€it, zda jsou nalezené vzory skutecné uzite¢né

nebo jen nahodné. Rozdil mezi obéma ptistupy k uceni zachycuje Obrazek 4 [50].

Obrazek 4 Uceni s ucitelem vs. Uceni bez uditele

mE A
LYY on) (AR

l. ; 5
g

Supervised learning Unsupervised learning

Zdroj: Wikimedia Commons [51].
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3.5.3.3 Zesilené uceni

Zesilené uceni (Reinforcement Learning) nabizi odlisny piistup k u¢eni modeld, ktery
je zaloZen na interakci tzv. agenta s prostfedim. Agent provadi akce, které¢ vedou k ur¢itym
nasledkiim, a na zéklad¢ obdrzenych odmén nebo trest se u¢i optimalizovat své chovani
(Obrazek 5). Cilem agenta je optimalizovat své rozhodovani tak, aby maximalizoval

dlouhodoby souhrn odmén [52].

Obrazek 5 Schéma prubehu zesileného uceni
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Zdroj: Wikimedia Commons [53].
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Tento typ uceni se vyuziva v riiznych oblastech, naptiklad pii trénovani algoritmt pro
hrani her a simulaci (naptf. AlphaGo), v robotice a autonomnim fizeni vozidel, pii
optimalizaci rozhodovacich procest v redlném case (napi. v logistice nebo fizeni vyroby),
¢1 v adaptivnich systémech. Mezi bézné¢ pouzivané algoritmy zesileného uceni patii

Q-learning, Deep Q Networks (DQN) a Proximal Policy Optimization (PPO) [52].

Prestoze tento pfistup nabizi znacny potencial, ¢eli, stejné jako v pfedchozich druzich
uceni, n¢kolika vyzvam. Jednou z hlavnich je nalezeni rovnovahy mezi objevovanim novych
strategii (exploration) a vyuzivanim jiz osvéd¢enych postupi (exploitation), tedy technik,
které ma agent v prostiedi k dispozici. Dale je tfeba pocitat s vysokou vypocetni naro¢nosti
a nutnosti spolehlivého béhu, nebot” uceni casto probiha v komplexnich simulovanych

prostedich, které jsou zavislé na neustalém piistupu k nejnovéjsim datiim z prostiedi [47].

3.5.4 Kili¢ové modely

Algoritmy strojového uceni predstavuji zakladni néstroje, které umoziuji modelim

vvvvvv

kapitola.

3.5.4.1 Linearni regrese

Linearni regrese je jednim ze zakladnich algoritmi strojového uceni a statistiky, ktery
slouzi k modelovani vztahli mezi zavislou proménnou a jednou ¢i vice nezavislymi
proménnymi. Model pfedpoklada, Zze zména vstupnich proménnych vede k proporcionalni
zméné vystupni proménné. Z matematického hlediska se vztah vyjadiuje linearni rovnici,
kde koeficienty jsou optimalizovany metodou nejmensSich ¢tvercl. Hlavni pfednosti tohoto
pfistupu je snadna interpretace, protoze ziskané koeficienty jasné ukazuji, jak jednotlivé
faktory ovliviiuji vyslednou hodnotu. Pfestoze jde o snadno pouzitelny ndstroj, je nutné
vénovat pozornost omezenim metody — predev§im predpokladu linearni zévislosti mezi
proménnymi, normalnimu rozdéleni dat a absenci multikolinearity (vzajemné zavislosti)
mezi vstupnimi proménnymi. Linearni regrese je také pomérné citliva na odlehlé hodnoty,

které zkresluji vysledky modelu [46].
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Na obrazku 6 je znazornéna metoda nejmensich Ctverct, kterd se pouziva k nalezeni
regresni piimky minimalizaci souctu ¢tvercti rezidui. Pfimka je proloZena mezi namétenymi
hodnotami (Cervené tecky) tak, aby rozdil mezi predikovanymi a skute¢nymi hodnotami byl
co nejmens$i. Odchylky (rezidua — zelen€) jsou umocnény na druhou, ¢imz se penalizuji

extrémni hodnoty [54].

Obrazek 6  Linearni regresni ptimka metody nejmensich ¢tverca
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Zdroj: Wikimedia Commons [54].

Implementace linearni regrese v Pythonu je relativné jednoducha diky knihovné
Scikit-learn. Pouzivaji se metody jako LinearRegression() pro trénink modelu a predict()

pro predikci novych hodnot [42].
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3.5.4.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou algoritmem strojového uceni, ktery k analyze dat pouziva
hierarchickou strukturu rozhodnuti. Kazdy uzel stromu ptedstavuje rozhodnuti zalozené na
hodnoté konkrétniho atributu, zatimco vétve vedou k moznym vysledkiim rozhodnuti.
Vysledkem je model, ktery lze snadno interpretovat jako sadu pravidel typu ,,if-then*
(vnofené cykly if). Diky své piehlednosti a srozumitelnosti jsou rozhodovaci stromy vhodné
pro aplikace, kde je dulezita transparentnost rozhodovacich procest, tedy na zakladé jaké

podminky doslo k uréitému rozdéleni [32][46].

Navzdory své piehlednosti maji rozhodovaci stromy néktera omezeni, z nichz
nejvyznamnéj$im je tendence k preuceni (overfitting), kdy model ztraci schopnost
vyhodnocovat nova vstupni data, na kterych nebyl proveden trénink. Tento problém lze fesit
omezenim hloubky stromu nebo vyuzitim metod zahrnujicich predikci s vyuzitim vice
stromt (napf. Nahodné lesy), které vraci stfedni hodnotu z vysledkt jednotlivych stromu,

¢imz zlepSuji vypovidajici hodnotu a piesnost modelu [46].
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Obrazek 7 ukazuje rozhodovaci strom ptezivsich na Titanicu. Hodnoty na listech
ukazuji pravdépodobnost pfeziti a procentualni zastoupeni z celku. Z prichodu stromem je
patrné, Ze vétve, které maji nejveEtsi Sanci na preziti, jsou zeny (36 %) a muzi pod 9,5 roku

s mén¢ nez titemi sourozenci (Sibsp) [55].

Obrazek 7 Ukézka rozhodovaciho stromu

Survival of passengers on the Titanic
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Zdroj: Wikimedia Commons [55].

Implementace v Pythonu se realizuje knihovnou Scikit-learn, pomoci tiid
DecisionTreeClassifier() nebo DecisionTreeRegressor() pro klasifikaéni a regresni
ulohy [42].
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3.5.4.3 Prophet

Prophet je open-source model vyvinuty spole¢nosti Meta (diive Facebook) zaméieny
na predikci ¢asovych tad. Je navrzeny tak, aby automaticky modeloval trendy a sezoénnost

v datech. Je implementovan v jazycich R a Python [43].

Matematicky je Prophet zaloZen na aditivnim modelu, ktery rozklada ¢asovou fadu na
tii hlavni slozky: trend g(t), sezonnost s(t) a vliv svatku A(t). Trendova slozka g(t) modeluje
dlouhodobé neperiodické zmény a muze byt reprezentovana jako linearni funkce nebo
logisticka kiivka. Sezonni slozka s(t) zachycuje periodické vzory, jako jsou ro¢ni, tydenni
nebo denni sezonnosti, a je modelovana pomoci Fourierovych fad. Vliv svatka A(t)
zohlediuje specifické udélosti, které mohou ovlivnit hodnoty €asové tady, naptiklad statni

svatky nebo specialni akce [56].

Odhad parametrit v modelu Prophet je provadén pomoci Bayesovského pftistupu,
konkrétné¢ maximalizaci aposteriorni (zjisténé) pravdépodobnosti (MAP). Tento pfistup
umozinuje zaclenit apriorni (pfedchozi) informace o parametrech a poskytuje robustnost viici
chybégjicim datim, odlehlym hodnotdm a nahlym zménam trendu. Diky této flexibilité je
Prophet schopen efektivné modelovat slozité casové fady s vyraznymi sezénnimi efekty

a nékolika sezonami historickych dat [56].

3.5.4.4 XGBoost

XGBoost, zkratka pro eXtreme Gradient Boosting, je model strojového uceni
navrzeny pro efektivitu, rychlost a vysoky vykon. Jedna se o open-source implementaci
algoritmu gradientniho boostingu, ktera vyuziva rozhodovaci stromy jako zakladni modely.
XGBoost je znamy svou schopnosti zpracovavat velké objemy dat a poskytovat piesné

predikce, Z tohoto divodu byl tento algoritmus oblibeny nastroj v mnoha soutézich (napf.

vvvvvv

Matematicky je XGBoost zaloZzen na technice gradientniho boostingu, ktera
kombinuje vystupy nekolika slabych modela (napt. jednoduchych rozhodovacich stromt)
za ucelem vytvoreni silného prediktivniho modelu (Obrazek 8). Kazdy novy strom je
trénovan tak, aby korigoval chyby pfedchozich stromii minimalizaci specifikované ztratové
funkce pomoci gradientniho sestupu. XGBoost navic implementuje regularizacni techniky

ke snizeni piefitovani a zlepSeni generalizace modelu [57].
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Pti pouziti XGBoost pro predikci casovych fad je béznou praxi ptevést problém na
ulohu dohledu, kde se budouci hodnoty predikuji na zédkladé minulych pozorovani. To
zahrnuje vytvafeni zpozdénych proménnych a dalSich relevantnich ryst, které zachycuji
Casové zavislosti v datech. XGBoost byl uspésné pouzit pro predikci nejen financnich
casovych tad, Casto jako hybridni model v kombinaci s tradicnimi pfistupy, jako je

ARIMAX, nebo s modernimi metodami, jako jsou rekurentni neuronové sité [57].

Obrazek 8  Princip fungovani XGBoost modelu
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Zdroj: Applied Artificial Intelligence [58].

3.5.45 LSTM neuronova sit’

Long Short-Term Memory (LSTM) je typ rekurentni (zpétné) neuronové sité¢ (RNN),
navrzeny k piekondni omezeni tradi¢nich siti, zejména problému mizejiciho gradientu
(,,zapominani“ informaci, které se sit naucila pfed mnoha iteracemi), ktery brani

efektivnimu uceni dlouhodobych zavislosti. LSTM sité jsou schopny uchovavat informace
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po dlouhé casové useky, jsou tedy vhodné pro zpracovani sekvenc¢nich dat, jako je

zpracovani prirozeného jazyka, rozpoznavani fe¢i nebo predikce casovych tad [59].

Architektura LSTM se sklada z bunék (cells) a tii typti bran: zapominaci brany (forget
gate), ktera rozhoduje, které informace z ptedchoziho stavu c(t-1) budou vymazany, vstupni
brany (input gate), kterd urcuje, jaké nové informace budou ulozeny do paméti, a vystupni
brany (output gate), ktera ovlivituje vystupni skryty stav h(t). Aktivace téchto bran probiha
pomoci funci sigmoid (o) a hyperbolické tangens (tanh). Pamétova buika c(t) uchovava
dlouhodobé¢ informace a propojeni mezi jednotlivymi prvky zajiStuji operace ndsobeni,
s¢itani a kopirovani, relevantni informace jsou tedy udrzeny v paméti pies vice ¢asovych

usekd [59].

Obrazek 9  Schéma fungovani LSTM neuronové sité
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Zdroj: Wikimedia Commons [60].

Diky své schopnosti zachytit dlouhodobé zavislosti jsou LSTM sité Siroce pouzivany
v ulohdch, jako je strojovy pieklad, rozpoznavani feci a predikce ¢asovych fad. Naptiklad
pii predikci ¢asovych fad mohou LSTM sité modelovat komplexni vzory a trendy v datech,

coz umoznuje piesnéjsi predpoveédi [59].
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4  Vlastni prace

Praktickd cast diplomové prace se vénuje procesu tvorby predikénich modeli
aplikovanych na vybrany dataset. Modely jsou zde sestaveny a vyhodnoceny s cilem
zodpoveédét vyzkumné otdzky stanovené v cili prace. Praktickd ¢ast zahrnuje ptehled
pouzité¢ho softwaru, zdivodnéni vybéru datasetu, piipravu dat pro naslednou analyzu,
provedeni deskriptivni analyzy a interpretaci ziskanych poznatkd. Dale nasleduje tvorba
samotnych predikénich modelt, vcetné podrobného rozboru implementovaného kodu
V programovacim jazyce Python. Zavérem praktické casti je provedeno porovnani
dosazenych vysledk, jejich vyhodnoceni a formulace zavéri odpovidajicich stanovenym

cilim préace.

4.1 Pouzity software

Nasledujici podkapitola obsahuje vycet software pouzitého pro programovani,
deskriptivni  analyzu, vizualizace, trénovani predikénich modeld a dosazeni

interpretovatelnych vysledkd.

4.1.1 Programovaci jazyk

Programovaci jazyk pouzity pro kompletni praktickou implementaci je Python,
konkrétné jeho verze 3.11.11. Tato verze je vyuZivana z divodu vybéru vyvojového
prostfedi, které momentalné zminénou verzi pouZivd, ackoliv nejde o nejaktudlnési
dostupnou verzi jazyka. V praci je vyuzivan Python framework TensorFlow a vicero

podpurnych knihoven, které byly popsany v kapitole 3.4.3.

4.1.2 Vyvojové prostredi

Pro implementaci predik¢nich modeld v programovacim jazyce Python bylo zvoleno
internetové vyvojové prostiedi Google Colab. Toto prostiedi poskytuje uzivatelim pfistup
k virtudlnim strojim v¢etné moznosti vyuziti GPU a TPU jednotek, coz vyrazné urychluje
trénovani modelt strojového uceni. Google Colab je zalozen na popularni webové aplikaci
Jupyter Notebook, ktera umoznuje efektivni integraci a kombinaci textovych a kdédovych
bloku, jez 1ze spoustét nezavisle na sob¢. Tento pristup zajistuje piehlednost a flexibilitu,
obzvlasté pii praci s vice grafy nebo modely, bez nutnosti déleni kodu do samostatnych

skriptl. Vysledné soubory vytvorené v prostiedi Jupyter Notebook pouzivaji pfiponu .ipynb.
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4.2 Vybér datového setu

Tato kapitola popisuje vybrany set dat, ktery je dale pouzit pro zpracovani dat a tvorbu

prediktivnich modela. Na dataset byly kladeny nasledujici naroky:

schopnost uspokojivé odpoveédet na otazky vytycené v cili prace — dataset by
mél obsahovat takovy objem dat, jejichz upravou a predikénim modelovanim

1ze dosdhnout interpretovatelnych vysledk

aktualita dat — data by méla byt aktualni (alespon v klicovych faktorech),
jelikoz v opaéném ptipadé nelze ucinné predikovat budouci vyvoj, jelikoz je

nutné chybéjici data ,,dopocitat®, tedy predikce je vyrazné méné presna

duvéryhodny zdroj dat — zdroji dat by mély byt pouze duvéryhodné instituce,
které se zabyvaji problematikou Covid-19 a jejich datasety jsou dostatecné

robustni (napt. WHO, ECDC, CDC, UZIS, John Hopkins University atd.)

uplnost dat — data by méla byt Gplna alespont v takovém rozsahu, aby bylo
mozné realizovat predikci bez nutnosti velkych zasahii do datasetu, které by

snizovaly vypovidajici hodnotu vysledkti modeld

strukturovanost dat — dataset by mél byt dobte strukturovany, tedy rozdéleny
podle zemi a casu, Se spravné pojmenovanymi a zdokumentovanymi

proménnymi

dostupnost dat — data by méla byt snad dostupna, nejlépe jako .csv soubor ¢i
API

Na zékladé¢ kladenych narokt byl vybran datovy set zpracovany neziskovou organizaci

Global Change Data Lab, v ramci projektu ,,Our World in Data“. Ten obsahuje vétSinu

potiebnych informaci a metrik pro provedeni dalsi analyzy a vysledného modelovani [61].
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Nasledujici tabulka (Tabulka 1) znazornuje dostupné metriky v datasetu Our World in
Data. U kazdé metriky je uveden zdroj dat a pocet zemi, pro které jsou tyto udaje k dispozici.
Zahrnuje informace o ockovani, testovani, hospitalizacich, potvrzenych piipadech a umrtich,
dale také reproduk¢éni cCislo, vladni opatieni a dalsi proménné zajmu, jako jsou
socioekonomické ukazatele z mezinarodnich organizaci. Ten kombinuje data z vicero zdroju
V jednom piehledném datasetu: obsahuje data z WHO, OECD, World Bank, ECDC
doplnéné o originalni data sesbirana v ramci OWID a dalSich podptirnych zdrojt. Duilezité
casti datasetu budou v dalsi kapitole blize pfedstaveny, véetné jednotlivych proménnych,

které budou tvofit deskriptivni analyzu §ifeni nemoci.

Tabulka 1 Data a jejich zdroje v datasetu OWID

Metrika Zdroj dat Pocet zemi
Ockovani Oficiélni data shroméazdéna tymem OWID 218
Testovani a pozitivita Oficiélni data shroméazdéna tymem OWID 193
Hospitalizace a JIP Oficialni data shromazdéna tymem OWID 46
Potvrzené piipady WHO COVID-19 data 219
Potvrzena umrti WHO COVID-19 data 219

Arroyo-Marioli F, Bullano F, Kucinskas S,
Reprodukéni ¢islo (R) 196
Rondon-Moreno C

Oxford COVID-19 Government Response
Vladni opatieni 185
Tracker

Dalsi metriky a proménné | OSN, Svétova banka, OECD, IHME atd. 219

Zdroj: OWID [61].
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4.3 Deskriptivni analyza

Tato kapitola popisuje fazi prace s daty pfed zahajenim samotného prediktivniho
modelovani. Jde o nezbytnou soucast celého procesu datového modelovani a datové analyzy,
kde budou neoSetiena data z vybraného datasetu piipravena pro snadnéjsi vizualizaci
a modelovani a budou analyzovany jejich aspekty, které povedou k pochopeni Sifeni nemoci
a jejich disledkut. Kapitola obsahuje pouze vysledky deskriptivni analyzy, cely kod v jazyce
Python je vzhledem ke své délce soucasti piiloh prace (Ptiloha A). Zobrazena velikost grafii
je ptizpusobena velikosti stranky, grafy v plné velikosti jsou soucasti zdrojového kodu a jsou

také vlozeny do ptiloh prace (Ptiloha B).

4.3.1 Priprava dat

Ve fazi ptipravy jsou data nactena, jsou zjistény zakladni informace o datasetu, data
jsou prozkoumdna a pfipravena pro dalSi pouziti. Veskerd data pochazeji z vybrané¢ho
datasetu Our World in Data (OWID), s vyjimkou dat ohledn¢ HDP, které dataset neobsahuje
Vv dostate¢né mife pro provedeni ekonomické analyzy. Pro doplnéni dat byly pouzity data

z datasetu statistického uradu EU, Eurostat [63]. Pfiprava dat zahrnuje nasledujici kroky:

1. Nacteni dat: Data jsou nactena ptimo ze stranck OWID a nactena pro potieby
analyzy do dataframe poskytovaného knihovnou Pandas. Datovy set obsahuje
(pfevazné) kompletni casové fady udajl tykajicich se Covid-19 pro vSechny

svétove regiony.

2. Struktura dat: Zde jsou zobrazeny zakladni informace o povaze datasetu:
dataset ma tvar (485796, 61), tedy obsahuje 485 796 zaznamua (fadkl)
a 61 proménnych (sloupcti). Dale jsou vypsany nazvy vSech dil¢ich

proménnych.
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3. Kilicové sloupce: Zde jsou identifikovany dilezité proménné pro dalsi analyzu

(Tabulka 2).

Tabulka 2 Kli¢ové proménné datasetu OWID
Nazev proménné | Datovy typ Popis
country object nazev dané zem¢
date object datum zaznamu
total_cases float64 celkovy pocet ptipadi
new_cases float64 novy pocet ptipadu
new_deaths float64 novy pocet imrti
population float64 populace dané zemé
gdp_per_capita float64 HDP na obyvatele
continent object kontinent
HDI float64 Index lidského rozvoje
stringency_index | float64 Index piisnosti opatieni
people_vaccinated | float64 pocet o¢kovanych osob

Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

4. Chybéjici hodnoty: V tomto kroku jsou identifikovany chybéjici hodnoty
v klicovych sloupcich. Je zjisténo, Ze ve sloupci ,,people vaccinated” je témét

84 % chybéjicich hodnot, proto nebude v dalsi analyze pouzit.

5. Transformace dat: Zde je datovy sloupec pfeveden z typu ,,object™ na typ

»datetime* a jsou vytvoreny dodatecné cCasové proménné (mésic, rok

vV

6. Nova proménna: Pro potiecbu dalsi analyzy je vytvoiena analyticka proménna
»~miru umrtnosti*, vypocitand z celkového poctu ptipadu a celkového poctu
umrti.

7. Nahrazeni chybéjicich hodnot: Zde jsou nahrazeny chybéjici hodnoty
pomoci metody Pandas knihovny .ffill() neboli forward fill (dopfedné
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vyplnéni) — ta funguje na principu nahrazeni chybégjicich hodnot pomoci

posledni znamé hodnoty v daném sloupci.

8. Datova sada nejnovéjSich udaju: Na zavér pripravy dat je vytvorena datova
sada obsahujici nejnovéjsi  dostupné informace o daném  statu

»latest by country®.

4.3.2 Analyza Siieni Covid-19 ve svété

V této cCasti se deskriptivni analyza vénuje formulaci odpovédi na otazku ,jak se
nemoc $ifila ve svéte?. Graf 1 zachycuje globalni trendy Vv poctu novych ptipadi a Gmrti
spojenych s COVID-19. Ilustruje, jak se nemoc S$ifila ve vétSich vinach, které vétSinou
souvisi s nastupem nové, nakazlivéjsi varianty (napt. Delta, Omicron apod.). V hornim grafu
jsou jednotlivé viny a délka jejich trvani vyznaceny Sedivou barvou. Pro vyhlazeni
nepravidelnosti (lokalni faktory, nepravidelné reportovani atd.) je na graf zanesen 7denni

klouzavy priumér novych ptipadi ¢i umrti.

Graf 1 Globalni trendy ptipadu a amrti nemoci COVID-19 (2020-2024)
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].
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Z grafu piipadu je patrné, ze covid se, pievazné béhem let pandemie (2020-2023), sifil
ve vétsich vlnach, které souvisely se sezonnimi vykyvy (napf. podzim v Evrop€) nebo
s nastupem novych variant. Naptiklad jde 0 nastup varianty Omicron V roce 2022 ¢i rozsifeni
nové subvarianty v Asii v roce 2023, kdy nové piipady dosahovaly v praméru 25 miliont za

tyden.

Zaroven je mozné pozorovat, ze pocinaje rokem 2023 se globalni ptipady nemoci
zaCaly rapidné snizovat. To mulze mit nékolik divodi: s oficidlnim ukoncenim
pandemického stavu v roce 2024 zacaly snizovat Usili vénované na trasovani a testovani
novych ptipadu, tedy i oficidlni ¢islo novych ptipadi zacalo rapidné klesat. Dale s nastupem
variant s vétsi nakazlivosti a rychlej$im nastupem je procento zachycenych piipadi jenom
velmi malé. Skutecné hodnoty budou pravdépodobné o mnoho vyssi, jak ukazuji 1 analyzy
vyskytu viru Covidu v odpadnich vodach, které v CR provadi napt. Vyzkumny tstav

vodohospodatsky TGM Brno, nebo v USA statni ufad CDC [64].

Globalni trendy novych umrti spojenych svirem COVID-19 se pohybovaly
V nejvétSich Cislech spiSe v prvnich letech pandemie (pfevazné rok 2021), tedy v dobé, kdy
jesté neprobehla ve vétsin€ statech efektivni ockovaci strategie. Tendence umrti je tedy
klesajici, s maximem v lednu 2021. Pozd¢&jsi vyrazné viny novych pfipadi se projevily i na
doCasném zvySeni novym umrti, nicméné smrtnost se, hlavné v roce 2023 a 2024, snizila na

minimum oproti po¢atklim pandemie.
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4.3.3 Sifeni nemoci v CR

Nasledujici kapitola se vénuje $ifeni nemoci v Ceské republice, novym Gmrtim
v pribéhu pandemie a jejich srovnani se zbytkem Evropy. P¥inasi nejen srovnani CR
s evropskym priimérem, ale také porovnani s okolnimi evropskymi zemeémi.

Graf 2 popisuje analogicky k prvnimu grafu trendy §ifeni a umrti v Evropé a v Ceské
republice. V ¢asti zachycujici nové piipady na milion obyvatel jsou vyznaceny jednotlivé

viny nemoci.

Graf 2 Trendy $ifeni a imrti COVID-19 v Cesku a Evropé (2020-2024)
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

V grafu novych p¥ipadt Ize pozorovat, ze Ceské republika méla na poméry Evropy

vetsi vykyvy pripadi a vys$s$i maxima, nez byl evropsky primér. To mohlo byt zplisobeno

chaotickymi vladnimi opatifenimi, mensi pfipravenosti stitu na pandemii, ¢i zrychlenému
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rozvolnéni Vv roce 2021, kde ,,dvojitd vina v CR dosahla svému maxima za celou dobu
pandemie. Na ¢asti novych umrti 1ze pozorovat obdobny trend, tedy ze vyssi pocet ptipadi
mél za nasledek vy$$i miru umrti, pfevazné v prvnich letech pandemie (2020-21), tedy jesté
pfed zahajenim ockovaci strategie. Déle jiz CR pfili§ nevyboluje z praméru, pouze

Vv rekordni vin€ na pielomu rok 2021 amrti opét na n¢jakou dobu stoupla.

Posledni z grafii (Graf 3) nabizi srovnani Ceské republiky se sousednimi staty,
jmenovit¢ Némeckem, Polskem, Slovenskem a Rakouskem. Pro zobrazeni je opét pouzit

7denni klouzavy primeér.

Graf 3 Nové ptipady COVID-19 na milion obyvatel: CR a sousedni zemé (2020—24)
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

Zde muzeme opét pozorovat vyraznéjsi narist piipadt béhem let 2020 a 2021 oproti
ostatnim statiim. Naopak ve vyrazné vin¢ v zimé 2021 a jafe 2022 dosahovalo nejvysSich
primé&rmych ptipadti Rakousko. Slo az 0 5000 novych piipadii na milion obyvatel. Také dalsi
pribéh roku 2022 byl v CR , klidn&jsi“ nez v Némecku, ¢ Rakousku. S koncem pandemie
je zde, stejné jako ve svété, mozné pozorovat zna¢né snizeni po¢tu nahlaSenych ptipadu,
které muze byt opét zplisobeno niz$i mirou provedenych testli a rychlejSim nastupem
onemocnéni, ptipadné také mensi dostupnosti profesiondlnich (PCR) testli, které by mohly

nemoc odhalit.
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Statistické shrnuti pro CR:
o Celkem ptipadt: 4 828 163
e Celkem umrti: 43 807
e Pocet ptipadli na milion ob.: 452 363 (45 %)
e Pocet tmrti na milion ob.: 4104
e PIné€ ockovani (%): 64,61

Tabulka 3 zachycuje porovnani pandemickych metrik pro Ceskou republiku
a evropsky pramér. Zde je mozné znovu pozorovat, ze Ceska republika patfila v ramci
Evropy k jedné z vice zasazenych zemi, coz se projevilo na vét§im poctu piipadu, ale hlavné
smrti (na milion obyvatel), které jsou piiblizné o 50 % vys$i nez evropsky primér. Mira
smrtelnosti v CR se viak piili§ nelisi, pokud je pogitano s celkovym poétem piipadii pro

Evropu a pro CR.

Tabulka 3 Porovnani statistickych udaji CR s evropskym primérem (2025)

Metrika/Lokalita Ceska republika Evropsky pramér
Pocet ptipadli na milion ob. | 452 363 402 831

Pocet timrti na milion ob. 4104 2679

Mira smrtelnosti (%) 0,91 0,83

Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

Nasledujici kapitola pfinesla odpovédi o Sifeni covidu v Evropé a pfimo v Ceské
republice, coz je diilezité pro pochopeni nemoci v kontextu mistniho prosttedi a mozném

porovnani situaci v nejbliz§im okoli.
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4.3.4 Analyza rozdili dle vyspélosti, opatieni a o¢kovani

Vv e

Tato kapitola se zabyva analyzou Sifeni a dopadi viru pii rozdéleni stati do kategorii
podle pfijmu, pfisnosti opatfeni vyjadiené indexem pfisnosti opatfeni a dle miry

proockovanosti.

Graf 4 se zabyva porovnanim poctu novych piipadli a miry umrtnosti napfi¢ staty
s riznou velikosti pfijmd. Pfijmové skupiny byly rozdéleny nasledovné podle HDP na

obyvatele:
e Nizky pifjem: 0-5000$
e Stiedni niz$i piijem: 5000-15 000$
e Stiedni vyssi piijem: 15 000-30 000$

e Vysoky piijem: 30 000§ a vice
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Z vrchniho grafu je patrné, ze primérny pocet pripadu rostl zaroven s piijmem, tedy
nejvetsi primérny prirastek piipadt vykazuje skupina ,,Vysoky pfijem™. To muze byt
zpusobeno na jedné strané zodpovédnéj$im pristupem K testovani a trasovani Sifeni viru, kdy
niz$i prijmové skupiny statli ¢asto neptikladaly testovani a hlaSeni ptipadi piilis velkou
vahu, ¢i na strané druhé niz§i mirou globalizace a urbanizace v nizsich pfijmovych

skupinach, a tedy mensi moznosti viru se efektivné rozsifit velkou rychlosti v populaci.

Ve spodnim grafu mizeme naopak vidét, Ze nejveétsi mira imrtnosti na COVID-19
byla ve statech s nejnizSimi ptijmy. Jde o logicky vyvoj, kdy staty s nizSim piijmem maji
mén¢ vyvinutou nemocni¢ni a 1ékatskou infrastrukturu, nemohou si dovolit investovat do
drahych pfistroji a nakupovat piednostné ockovaci vakciny. Také dostupnost 1¢kaiské péce
byva vétSinove nizsi nez ve vyspélém svete.

Dalsi hledisko, ze které¢ho je mozné posuzovat piiriistky novych ptipadi, je ptisnost
opatieni v dané zemi. To je vyjadfeno Indexem piisnosti vytvofenym tymem veédct pii
Oxfordské univerzité¢ v ramci programu ,,Oxford COVID-19 Government Response
Tracker®. Index rozdéluje staty podle piisnosti zavedenych opatieni na potlaceni §ifeni viru
na stupnici 1-100 bodu. V nasledujicim grafu (Graf 5) byly staty rozdéleny do skupiny podle

hodnoty indexu pfisnosti opatieni na Ctyti skupiny.

Graf 5 Primérny pocet novych ptipadit COVID-19 podle ptisnosti opatieni
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

V grafu je mozné pozorovat, Ze S pfibyvajici ptfisnosti opatieni klesal primér novych
pfipadill, zavedeni G¢innych a smysluplnych opatieni tedy piispélo k snizeni poctu novych
pfipadl nemoci ve skupiné stati. Pouze staty s velmi nizkou hodnotou Indexu piisnosti tento

trend nepotvrzuji, zde ale miZe jit opét o zkresleni vlivem nedostate¢ného trasovani nemoci.
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Nasledujici graf (Graf 6) navazuje na predchozi téma Indexu pfisnosti opatieni.
Zachycuje vztah mezi zprimérovanou hodnotu indexu od ledna 2020 do ledna 2023

a globalnim primérnym poctem novych piipadi na milion obyvatel (2020-2024).

Graf 6 Vztah mezi Indexem piisnosti opatieni a novymi ptipady COVID-19 ve svété
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

V grafu je moZné pozorovat, Ze v pocatcich pandemie, kdy staty nasadily velmi ptisné
opatfeni, se pocet novych piipadl drzel relativné nizko, s postupem casu, kdy staty zacaly
postupné uvoliovat opatieni (pfevazné v roce 2022), se pocet piipadi strmé zvysil, aby

dosahl svého maxima v lednu 2022.

Narust pfipadl je mozné vysvétlit tim, Ze virus mél pfi sniZzenych opatfenich mnohem
vétsi Sanci se Sifit mezi $irSi populaci, jelikoZz byly znovuotevieny Skoly, zruSeny omezeni
setkavani, sniZzeny rizné preventivni mechanismy proti Sifeni nemoci, a dalsi. Toto Sirsi
rozvolnéni pravdépodobné pfislo pfili§ brzy a umoznilo viru se §ifit s nevidanou rychlosti.

S tim souvisi 1 vznik novych, nakazlivéjSich mutaci, které znovu uspisily Sifeni viru.

I ptes dalsi rozvoliovani ale trend novych ptipadt s postupem roku 2022 a 2023 dale
klesal. Index ptisnosti opatfeni piestal byt aktualizovan v lednu roku 2023, jelikoz uz
nezbyvalo mnoho statu, které by mély stale zavedena rozsahla opatieni (s vyjimkou napf.
Ciny). Tento opticky pokles novych piipadii je mozné opét piisoudit sniZeni testovéni

a trasovani S vyhlasenim konce pandemie v kvétnu roku 2023.
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Posledni sada grafii (Graf 7) rozdé€luje staty do skupin dle miry proockovanosti (%)
a zkoumd pramér piipadii na milion obyvatel a miru umrtnosti v jednotlivych skupinach.
Mira proockovanosti vétSinou uzce koresponduje s vyspélosti daného statu, je tedy mozné

ocekavat podobné vysledky, jako v pfipadé analyzy na zakladé ptijmovych skupin.

Graf 7 Globalni pramér ptipadl a tmrtnosti podle miry proockovanosti
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

Jak bylo feCeno vyse, primérny pocet piipadli na milion obyvatel i mira imrtnosti
kopiruji trend pozorovany v ramci analyzy piijmovych skupin. Nejvice pfipadi paradoxné
vykazuji staty, kde je mira proockovanosti nejvyssi. To miize byt zptisobeno nejptresnéjSim
hlasenim novych ptipadu, ¢i nejvetsi mirou globalizace a urbanizace v této skuping, a tedy
I moznosti rychlého $ifeni viru. Naopak mira timrtnosti je v této skupiné nejnizsi, z grafu
tedy vyplyva, ze ockovaci strategie a plna proockovanost obyvatel vede ke znacnému snizeni
umrtnosti, a to az o dva procentni body oproti statim, které ockovaci strategii nemaji. Dale

k mensi amrtnosti pravdépodobné ptispél rozvinutéjsi systém zdravotnictvi a dostupné&jsi

zdravotni péce, kterou staty s efektivni ockovaci strategii vykazuji.
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4.3.5 Analyza ekonomickych dopadi

V posledni ¢asti deskriptivni analyzy je zkouméano, jaky méla pandemie COVID-19
dopad na svétovou ekonomiku skrze sledovani vyvoje ristu HDP. Pro nazornost je vybrana
pouze Ceska republika a dalsi evropské staty, na kterych jsou zmény ilustrovany. Pro
doplnéni dat o hodnoty HDP v jednotlivych letech byl pouzit dataset Eurostatu, ktery

obsahuje piesné ro¢ni udaje vSech zkoumanych stati [63].

Graf 8 zachycuje zmény v meziro¢nim rustu HDP pfed pandemii (2018-2019),
v pandemickych letech (2020-2022) a v postpandemickém roce 2023. Ceské republika a jeji
sousedici staty jsou zobrazeny barevné, ostatni staty z evropského vybéru jsou sdruzeny do

Sedivych car.

Graf 8 Vyvoj riistu HDP v CR a okolnich zemich (2018-2023)
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Zdroj: vlastni zpracovani, Eurostat [63].

V grafu je jasn¢ patrné, Zze prvni rok pandemie se negativné podepsal na vSech
vybranych ekonomikach, které bez vyjimky vykazuji negativni rist HDP oproti pfedchozim
roktim. Napiiklad Ceska republika vykazala v roce 2020 riist HPD -6,3 %. V nasledujicim
roce se vSem sledovanym statim podafilo strmy pokles zastavit a vykazovaly opét rist,
nicméné dlouhodoby ekonomicky trend byl spise klesajici a staty jako Ceska republika nebo
Némecko mély problém se vratit na piedpandemickou uroven. Touto problematikou se dale

zabyva nasledujici graf.
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Ekonomickou analyzu uzavira posledni dvojice grafi (Graf 9) tykajici se pramérného
rastu HDP rozdéleného podle obdobi pied pandemii, letech pandemie a postpandemického
roku (vrchni ¢ast). Spodni ¢ast se zabyva znazornénim kumulativniho dopadu pandemie na

jednotlivé vybrané staty pomoci odchylky HDP od pifedpandemického trendu (p.b.).

Graf 9 Zmény HDP pro vybrané zem¢ béhem pandemie COVID-19
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V grafu primérného ristu HDP je moZné pozorovat stejny propad ekonomik
evropskych stati v prvnim roce pandemie jako v Grafu 8. Nejvétsi propad zaznamenalo
Spanélsko a Italie. Naproti tomu v grafu odchylek je mozné pozorovat, Ze nejvétsi odchylku
od predpandemického trendu méla Ceska republika, pro kterou pandemie piinesla ne¢ekany
konec ekonomického ristu, coz mélo silny dopad na ekonomickou situaci nasledujicich let.
Podobné situace nastala 1 v sousednim Polsku. Naopak u statd, jejichz ekonomika
vykazovala v letech pied za¢atkem pandemie pouze velmi maly rist (napt. Némecko nebo
Italie), neni kumulativni dopad pandemie tak znatelny a Italie vykazuje v tomto datasetu
dokonce kladny rozdil 2,2 p.b.
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4.3.6 Shrnuti deskriptivni analyzy

Deskriptivni analyza méla za kol popsat vhodnym zplisobem dataset OWID a na
zéklad¢ informaci v ném obsazenych poskytnout odpovédi na otazky spojené s pandemii
a jejim vyvojem.

Prvni ¢ast analyzy se zabyvala nactenim a transformaci dat do pozadovaného tvary
vyuzitého v popisnych kapitolach. Prvni popisna kapitola sledovala globalni trendy novych
piipadt a tmrti a ptinesla odpovéd’ na otazku ohledn¢ Sifeni a dopadit nemoci v minulych
letech az do soucasnosti (k 1.1. 2025). Byly zde také popsany jednotlivé viny nemoci. Druha

kapitola se vénovala stejnym trendiim pouze omezenym na Ceskou republiku a nabidla

trendy a rozdil v Sifeni a dopadech nemoci v CR a Evropé.

Dalsi z kapitol pftiblizila $iteni a dopady nemoci podle piijmovych kategorii
(,,vyspélosti), prijatych opatifeni (reprezentovanych Indexem piisnosti) a miry
proockovanosti. Bylo zjisténo, ze ackoliv vyspélé zemé vykazovaly vice pfipadi, vy$si mira
ptijatych opatfeni a proockovanosti dokdzala razantné snizit umrtnost. Posledni blok se
zabyval dopady Covidu a jeho Sifeni na ekonomiku vybranych stati. Pomoci métitka HDP
na obyvatele bylo ilustrovano, jak Covid-19 negativné ovlivnil vyvoj HDP a poslal

ekonomiky vétsiny statt do recese.

4.4 Tvorba predikénich modeli

Faze tvorby predikénich modeli nasleduje po fazi deskriptivni analyzy, kde byla
dostupna data prozkouména, popséna a transformovéna, na zékladé¢ cehoz mohly byt
formulovany odpovédi na nékteré otazky tykajici se Sifeni viru a jeho ptisobeni na rizné
spolecenské aspekty v minulosti. Pro pochopeni mozného chovani viru do budoucna jsou
Vv nasledujici kapitole sestrojeny tfi prediktivni modely ¢asovych fad, Z nichz kazdy pouziva
odliSného ptistupu k predikovani budouciho vyvoje. Model Prophet zastupuje spiSe tradi¢ni
statistické modely pro praci s ¢asovymi fadami, model XGBoost zastupuje modely
strojového uceni a vyuziva v jadru jednoduchy princip rozhodovacich stromii s korekénimi

vvvvv

(Deep Learning) simulujiciho ¢innost lidského mozku pfi vyhodnocovani dat.
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4.4.1 Model Prophet

Prvnim modelem pouzitym pro predikci je statisticky model a knihovna v jazyce
Python snazvem Prophet. Jde 0 nastroj vyvinuty spolecnosti Meta S dirazem na
jednoduchost pouziti pro prevazné kratkodobé a sttednédobé predikce ¢asovych fad. Vice se

modelu Prophet vénuje kapitola 3.5.5.3.

4.4.1.1 Princip fungovani modelu

Prophet je zalozen na aditivnim modelu, ktery rozklada ¢asovou fadu na Ctyti slozky

podle vzorce:

y() =g() +s(t) +h(t) + (1)
kde:
e g(t) pfedstavuje trendovou slozku
e 5(t) reprezentuje sezénni komponentu
e h(t) zohlednuje vliv svatki ¢i jinym udélosti

e ¢(t) je chybovy €len zachycujici ndhodné a nevysvétlené odchylky

Trendova sloZka g(t) zachycuje dlouhodoby vyvoj ¢asové fady. Prophet nabizi dva
druhy trendu: linearni a logisticky. Zde je vyuzit logisticky trend z divodu nestability

linearniho trendu, ktery na zaklad€ minulych vykyvii nemoci dava velmi nepifesné vysledky.

Sezonni slozka s(t) je modelovana pomoci Fourierovy fady, tedy vyuziva k aproximaci
periodickych jevii harmonické funkce sinus a cosinus. V praci sezonni slozka mapuje trendy
covidového Sifeni v ramci roku, tedy by méla napiiklad zachytit opakujici se zimni viny.
Sezonni slozka je vypocitana podle nasledujiciho vzorce:

N

© = ( 2nnt+b _ 2n7rt)
s(t) = a, cos 2 n Sin 2

n=1

kde:
e P je perioda (napf. ro¢ni, mésic¢ni apod.)

e N je pocet harmonickych slozek
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Slozka udalosti h(t) umoziuje do modelu zahrnout vliv riznych specifickych udalosti,
naptiklad vliv statnich svatka apod. Pro potieby prace neni s touto slozkou dale pracovano.
Posledni slozka g(t) pouze reprezentuje nahodné vykyvy a nevysvétlené chovani modelu,
tedy neni Vramci pfipravy modelovani specificky nastavovana. U ndhodné slozky se

predpoklada normalni rozdéleni rezidui se stiedem v nule.

4.4.1.2 Prubéh modelovani

Nasledujici kapitola se vénuje rozboru funkcionalit zdrojového kédu modelu Prophet
(Zdrojovy koéd 1) napsaného V programovacim jazyce Python ve webovém vyvojovém

prostiedi Google Colab.
Pted zahajenim predikce jsou importovany vyuzivané knihovny:
e knihovna Prophet obsahujici potfebnou logiku modelu nutnou k predikci;
e knihovna Matplotlib pouzita pro vykresleni vysledki modelovani;

e knihovna Pandas, jejiz DataFrame je pouzit pro uchovavani dat — tato knihovna

zde neni voléna, jelikoz byla pouZita jiz pro ptipravu dat v pfedchozi kapitole.

Nejdtive jsou data ptipravena pred zahdjenim modelovani. Je nacten ocCiStény dataset
z ¢asti prediktivni analyzy, ktery ma nahrazeny chybéjici a nulové hodnoty. Data jsou
agregovana na denni uroven podle sloupct ,,date* (datum) a ,,new_cases* (nové piipady).
Sloupce jsou déle pifejmenovany podle pozadavki modelu na ,ds“ (datova slozka)
a .,y (cilova proménna). Na sloupec s novymi piipady je aplikovan 7denni klouzavy prameér
S centrovanim, coZ ma za kol vyhladit denni fluktuace a poskytnout lepsi predikci a prehled

o budoucim trendu.

V druhé ¢asti jsou ptidana omezeni pro trénovaci data, od biezna 2020 do kvétna 2023.
Biezen 2020 byl vybran jako krajni bod z diivodu zachyceni prvniho znatelného stoupani
Vv datech a kvéten 2023 byl vybran z diivodu oficialniho ukoncéeni globalniho pandemického
stavu WHO. Kvtli tomu jsou data po tomto datumu casto podhodnocend, a ne pfili§ vérna
realité, coz zkresluje predikci. V tomto bod¢ je také nastavena hodnota ,,cap* urcujici
maximum piipadd, které maze model predpovédét. Tato hodnota zde slouzi spiSe jako
doporuceni a pfili§ neovlivituje vyslednou podobu modelu. Zde je nastaveno omezeni na

20 miliont ptipadd.
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V ¢asti treti je prikroceno k nastaveni hyperparametrii modelu. Jde o tyto parametry:

growth ="logistic' — model pouziva logisticky rust

changepoint_prior_scale = 0.05 — ur¢uje flexibilitu modelu pfi detekci zmén

trendu, zde je pouzita vychozi

n_changepoints = 30 — definuje pocet potencialnich zmén trendu uvazovanych

modelem

seasonality_mode = 'additive' — aditivni rezim sezdénosti urcuje, ze sezonni

efekty jsou pficteny k trendu

yearly seasonality = True — zapina ro¢ni sezonnost, coZz umoziuje modelu

zachycovat opakujici se vzory v datech

weekly seasonality = False — tydenni sezonnost se pro potieby tohoto modelu

vypnuta, jelikoz neni tfeba sledovat vykyvy pifipadi v ramci dnd v tydnu

V poslednim kroku je pristoupeno k samotnému trénovani modelu pomoci metody

fit(). Je provedena predikce budouciho $ifeni na 1000 dnt (od kvétna 2023), tedy do tinora

2026. Model je omezen, aby nezobrazoval zaporné predikce, které vzhledem k povaze

zkoumanych dat nedavaji smysl.
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Zdrojovy kod 1 Predikce modelem Prophet

# Predikce modelem Prophet

from prophet import Prophet

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.ticker import FuncFormatter
import matplotlib.dates as mdates

print("\n## PREDIKCE Sireni COVID-19 Prophet modelem")

# 1. Priprava dat pred modelovanim

df_daily = (
df _clean.groupby('date')['new_cases'].sum().reset_index()
.rename(columns={"'date': 'ds', 'new_cases': 'y'})

)

df_daily['y'] = df_daily['y'].rolling(window=7, center=True,
min_periods=1).mean()

# 2. Trénovaci data a omezeni

df train = df daily[(df daily['ds'] >= '2020-03-01') & (df_daily['ds'] <=
'2023-05-01")].copy()

df_train['cap'] = 20_000_000

# 3. Nastaveni hyperparametrl modelu
model = Prophet(
growth="logistic’,
changepoint_prior_scale=0.05,
n_changepoints=30,
seasonality mode='additive',
yearly seasonality=True,
weekly seasonality=False,

)
model.fit(df_train)

# 4. Predikce budouciho Sireni

future = model.make future_dataframe(periods=1000)

future['cap'] = 20 _000 000

forecast = model.predict(future)

forecast[['yhat', 'yhat lower', 'yhat upper']] = forecast[['yhat',
'vhat_lower', 'yhat_upper']].clip(lower=0)

Zdroj: vlastni zpracovani

Po provedeni predikéni €asti jsou pomoci knihovny Matplotlib vykresleny vysledky

modelu, kterym se vénuje nasledujici kapitola.
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4.4.1.3 Vysledky

V grafu 10 je zobrazena dlouhodobé predikce pripadai COVID-19 pomoci modelu
Prophet. Skute¢na data jsou zobrazena modie, predikce Cervené a rizova plocha predstavuje
80% interval spolehlivosti. Model se u¢il na pandemickych datech od biezna 2020 do kvétna
2023. Pouziti tohoto rozsahu je z diivodu, Ze v piipadé vyuziti dat az do soucasnosti se model
nedokazal ,,vyrovnat“ s velmi malymi vykyvy pfipadi a predikoval neinterpretovatelné

vysledky. Graf v plné velikosti je dostupny v Pfiloze C.1.

Graf 10 Predikce vyvoje globalnich novych ptipadd COVID-19 modelem Prophet
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

Je patrné, Ze model dokézZe s relativni pfesnosti replikovat skute¢ny vyvoj, s vyjimkou
obdobi charakterizovanych prudkym narGstem piipadi. Tyto ndhlé zmény, napiiklad
v disledku Sifeni nové varianty viru, model nezachycuje, jelikoz pifi predikci nepocita
s realnymi externimi faktory. V téchto obdobich tedy predikuje vyrazn€ nizsi narist ptipadd,
nez jaky je pozorovan ve skutecnych datech. Na zaklad¢ trénovacich dat (znacenych modre)
model identifikuje urCité sezoénni vzorce, které ndsledné vyuziva k predikci budouciho
vyvoje. Vysledkem je ptedpoklad klesajici tendence vyskytu ptfipadii mimo zimni sezénu,
pficemz v zimnich mésicich (na severni polokouli, ktera vyznamné ovlivituje celkovy trend)
ocekava model vyrazné€jsi narlst. Letni vlny jsou naopak v modelu znatelné slabsi

a postupneé se blizi k nulovym hodnotam.
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Ackoli model predikuje vyssi pocet piipadi v zimnim obdobi, nez jaky je ve
skute¢nosti zaznamenadn, je tfeba vzit v vahu, ze redlna data po ukonceni pandemie mohou
byt vyznamné podhodnocena. Tato data tedy nejsou pIné€ vypovidajici pro detailni mapovani
vyvoje vin. Pfi srovnani s koncentraci viru SARS-CoV-2 v odpadnich vodach, ktera mtize
1épe odrazet skutecny vyskyt onemocnéni v populaci, je patrné, ze model spravné predikoval
zimni vlnu na prelomu let 2023 a 2024. Rovnéz predpokladal podobny vyvoj i na pielomu

let 2024 a 2025, avsak skute¢ny pocet piipadi byl v tomto obdobi nizsi nez predikce.

V piipad¢ letnich vin si model vede méné pfesné — prestoze interval spolehlivosti
predikce pripousti mirné nariisty ptipadi v letnich mésicich, samotna stfedni predikce je
oproti realnym hodnotam vyrazné podhodnocena. Naptiklad nastup varianty JN.1 v ¢ervenci
2024 (viz Graf 11) model zachytil pouze castecné, coz je dusledkem skutecnosti, Ze
nepracuje s informacemi o vyskytu novych variant. Vysledny graftak ilustruje limity modelu

pti predikci dlouhodobého vyvoje, zejména v kontextu nahlych epidemiologickych zmén.

Graf 11 Koncentrace viru COVID-19 v odpadnich vodach (USA, 2020-24)
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Zdroj: CDC [64].
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Posledni grafem modelu je predikce dlouhodobého trendu. Zde model ptredpovida
stabilni pokles ptipadti od roku 2022 (ktery je vrcholem pandemie) dale do budoucnosti.
Tato predikce se shoduje strendem pozorovanym na realnych datech, nicméné nelze
usuzovat, ze se pripady budou v realit¢ doopravdy neustale snizovat, vzhledem k velmi

proménlivé povaze viru. Graf trendu modelu je uveden v milionech ptipadu (1e6).

Graf 12 Dlouhodoby trend siteni COVID-19 ve svéte podle Prophet
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

4.42 Model XGBoost

Druhym modelem v pofadi je model strojového uceni XGBoost. Ten ma stejné jako
Prophet svou vlastni knihovnu pro jazyk Python, pomoci které je modelovani provedeno.
Model vyuziva ve svém jadru konstrukci mnoha jednoduchych rozhodovacich strom, které

jsou obohaceny o metodu gradientniho boostingu, coz vede k lepsi paméti modelu.

4.4.2.1 Princip fungovani modelu

XGBoost model je sestaven jako soucet mnoha ,slabych® rozhodovacich stromd.
Cilem je minimalizovat celkovou chybu modelu pomoci postupného pridavani stromu, které
»opravuji® chyby pfedchozich stromi. Matematicky je model pro i-ty vzorek vyjadien

nasledovné:
~(t ~(t—1
90 =9V 4 i)

kde yl.“) Je predikce po t-té iteraci a f; (x;) je strom pfidany v iteraci t.
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Celkovym cilem je minimalizovat nasledujici objektivni funkeci:

L= Z 099 + in(ﬁ)
i=1

t=1
kde:
e (y;,9:) je ztratova funkce — méfi, jak dobfe model predikuje cilové hodnoty;

e  Q(f) jeregulariza¢ni ¢len — penalizuje sloZitost stromu, pfedchazi pfeuéeni stromu.

Postup uceni je zalozen na gradientnim sestupu:

1. Ve fazi inicializace je zahajena predikce s pocate¢ni hodnotou, napf.

pramérem cile.

2. 'V kazdé dalsi iteraci je spoctena prvni (gradient) a druha (hessian) derivace,

ty ukazuji smér a velikost aktuélni chyby.

3. Kazdy dalsi strom je trénovan tak, aby aproximoval zaporny gradient, tedy

aby se po jeho ptidani vylepsila predikce modelu.

4. Model je aktualizovan jako soucet predchozich stromtll a nové natrénovaného

stromu.

4.4.2.2 Prubéh modelovani

Nasledujici kapitola se vénuje rozboru zdrojového kodu (Zdrojovy kod 2—4) v jazyce
Python, ktery vede ke konstrukci a predikci modelu XGBoost. Stejné jako v piedchozi
ukazce modelu Prophet byl tento model vyvijen v prostiedi Google Colab.

Kod zac¢ina nactenim knihoven potiebnych pro predikei:
e knihovna Matplotlib pouzita pro vykresleni vysledkii modelovani;
e knihovna Pandas, jejiz DataFrame je pouzit pro uchovavani dat;

e knihovna XGBoost, ktera obsahuje samotnou implementaci a logiku

prediktivniho modelu

e knihovna NumPy, pro implementaci Fourierovych ¢lend
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V prvnim kroku jsou seskupena globalni data dle dni a je provedena korekce ptirtstku
novych ptipadii po oficialnim konci pandemie (kvéten 2023), jelikoz, jak jiz bylo zminéno
pii interpretaci pfedchoziho modelu Prophet, oficidlni sesbirand data se neshoduji

S nepfimymi vlivy viru, napi. s mirou jeho zastoupeni v odpadnich vodach velkych mést.

V dalsi fazi je definovana funkce, kterd vytvaii ptiznaky na zdkladé pivodnich dat

a aplikuje je na pripravenou agregaci. Funkce obsahuje:
e kalendarové proménné (den, meésic, rok)
e Zpozdéné hodnoty (lag features)
e klouzavé priméry (za poslednich 7 dnil)
e hodnota fady pred rokem (lag_365)

e Fourierovy ¢leny (simulace ro¢ni sezonnost pomoci sin a cos funkci)

V nasledujicim roce je pfikroceno k trénovani samotného modelu. Trénovaci data jsou
omezena do 1. ledna 2025. Vstupni proménné modelu jsou datum (date) a pocet piipadi
(daily_cases) a cilova proménnd je nazvana ,,y* (denni nové ptipady). Model je natrénovan

pomoci knihovny XGBoost metodou XGBRegressor().

V posledni ¢asti je provedena rekurzivni predikce na 365 dnl. Jsou pfipravena
historicka data, ze kterych je vychazeno pfi predikci. Pomoci cyklu for je provadéna predikce

postupné den po dni. V kazd¢ iteraci cyklu je provedeno:
e vygenerovani ptiznakl pro dalsi den v potadi
e vypocteni zpozdénych hodnot (lagh)
e vypocet sezonnich sloZek podle dnu v roce (Fourierovy cleny)
e predikce novych piipadi pro dalsi den pomoci natrénovaného modelu
e piidani vytvofené predikce do historie a jeji pouziti pro dalsi predikci

e uloZeni predikce do vystupu
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Zdrojovy kéd 2 1. faze predikce modelem XGBoost

import pandas as pd

import numpy as np

import xgboost as xgb

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error

# 1. Priprava dennich dat
df_global = df.groupby('date')[ 'new_cases'].sum().reset_index()

# Zesileni podhodnocenych hodnot po konci pandemie (Kvéten 2023)
cutoff date = pd.to_datetime("2023-05-01")
df_global.loc[df_global['date'] >= cutoff_date, 'new_cases'] *= 4
df daily = df_global.rename(columns={'new_cases': 'daily cases'})

# 2. InZenyrstvi priznaki

def create_daily features(df, lags=7, roll windows=[3, 7], fourier_order=3):
df = df.copy()
df = df.sort_values('date').reset_index(drop=True)

# Kalendarové priznaky

df[ 'dayofweek'] = df['date'].dt.dayofweek
df['month'] = df['date'].dt.month

df[ 'dayofyear'] = df['date'].dt.dayofyear

# Zpozdéné hodnoty (lag features)
for lag in range(1, lags + 1):
df[f'lag {lag}'] = df['daily cases'].shift(lag)

# Klouzavé priméry
for window in roll_windows:
df[f'roll_mean_{window}'] =
df['daily cases'].shift(1).rolling(window=window).mean()

# Hodnota pred rokem (ro¢ni sezénnost)
df['lag 365'] = df['daily cases'].shift(365)

# Fourierovy cleny
df = df.set_index('date')
for k in range(1, fourier_order + 1):
df[f'sin_{k}'] = np.sin(2 * np.pi * k * np.arange(len(df)) / 365)
df[f'cos_{k}'] = np.cos(2 * np.pi * k * np.arange(len(df)) / 365)
df = df.reset_index()

return df.dropna().reset_index(drop=True)
df_features = create_daily features(df_daily)

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zdrojovy koéd 3 2. faze predikce modelem XGBoost

# 3. Trénovani modelu
forecast_start_date = pd.to_datetime("2025-01-02")
train = df_features[df_features['date'] < forecast_start _date]

features = [col for col in train.columns if col not in ['date’,
"daily cases']]
X_train, y_train = train[features], train['daily cases']

model = xgb.XGBRegressor(n_estimators=300, learning_rate=0.05, max_depth=5,
random_state=10)
model.fit(X_train, y_train)

# 4. Rekurzivni predikce

forecast_days = 365

history = df_features[df_features['date'] < forecast_start_date].copy()
future_dates = []

future_preds = []

for i in range(forecast_days):

last_row = history.iloc[-1:].copy()

next_date = pd.Timestamp(last row['date'].values[0]) +
pd.Timedelta(days=1)

future_dates.append(next_date)

new_row = {
'date': next_date,
'dayofweek': next_date.dayofweek,
'month': next_date.month,
'dayofyear': next_date.dayofyear,

# Zpozdéné hodnoty
for lag in range(1, 8):
new row[f'lag {lag}'] = history['daily cases'].iloc[-1lag]

# Klouzavé priméry
for window in [3, 7]:
new_row[f'roll mean_{window}'] = history['daily cases'].iloc[-
window: ].mean()

# Hodnota pred rokem

if len(history) >= 365:
new_row[ 'lag 365"]

else:
new_row[ 'lag 365']

history['daily cases'].iloc[-365]

history['daily cases'].mean()

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zdrojovy kod 4 3. faze predikce modelem XGBoost

# Fourierovy cCleny

t = len(history)

for k in range(1, 4):
new row[f'sin {k}']
new_row[f'cos_{k}"]

np.sin(2 * np.pi * k * t / 365)
np.cos(2 * np.pi * k * t / 365)

input_df = pd.DataFrame([new_row])

pred = model.predict(input_df[features])[0]
new row[ 'daily cases'] = pred
future_preds.append(pred)

history = pd.concat([history, pd.DataFrame([new_row])],
ignore_index=True)

Zdroj: vlastni zpracovani

Timto zpisobem je realizovana dlouhodobé predikce novych piipadd COVID-19.
Vysledky predikce jsou nésledné¢ vykresleny pomoci knihovny Matplotlib a rozebrany
Vv nasledujici kapitole vysledky.

4.4.2.3 Vysledky

Graf 13 zobrazuje predikci modelem XGBoost od ledna 2025 do ledna 2026. Graf je
z diivodu véEtsi nazornosti zobrazen v sedmidennim klouzavém priméru novych ptipada
COVID-19 ve svété. Skute¢né naméiené pocty pripadii znazornuje modra kiivka (datujici
od ledna 2020 do ledna 2025) a predikované pocty ptipadii znazoriuje preruSovand oranzova

kiivka. Graf je dostupny v plné velikosti v Ptiloze C.2.

Graf 13 Predikce vyvoje globalnich novych piipadit modelem XGBoost
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].
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Z grafu je patrné, ze model se pokousi predikovat urcité sezénni trendy, nicméné
nepiedpoklada vinu na ptelomu roku 2024 a 2025, coz je dano nizkou mirou potvrzenych
pripadi v tésné minulosti. Ocekava nicméné vyraznéjsi nartust ptipada v zaii 2025, coz podle
prikladii z minulych let (napt. roku 2024) miize byt zpiisobeno zacatkem Skolniho roku
a $ifeni viru mezi détmi a mladistvymi, ktefi jej roznasi mezi své rodinné piislusniky. Model
také predikuje vyraznéjsi prosincovou vlnu, coz pravdépodobné zpisobila pandemicka
maxima predchozich let (2022 a 2023) v okoli prosince, na které se model ,,naucil. Stejné
jako u ptedchoziho modelu je nutné zdiraznit, ze ackoliv realné reportovana data ukazuji
klesajici trend a zadné vyraznéjsi viny v poslednim roce, faktory jako prevalence viru
Covidu v odpadnich vodach mluvi o znacné vy$$im poctu redlnych piipadd — dcisla
predikovand modelem se tedy pohybuji v realistickych ramcich (ackoliv ,,zimni“ vlna ke

konci roku 2025 je pravdépodobné nadhodnocena vlivem ptedchozich vykyvi).

4.4.3 Model LSTM neuronové sité

Tteti konstruovany model je vytvofen pomoci architektury LSTM (Long Short-Term
Memory). Jde o pokrocily Al model zalozeny na odvétvi Deep Learning (Hluboké uceni),
které se specializuje na tvorbu, trénink a validaci umélych neuronovych siti. Architektura
modelu vyuziva znalosti z oblasti nervové soustavy a ¢innosti mozku pro efektivni ueni na
vstupnich datech. Model LSTM je obzvlast’ vhodny pro praci s ¢asovymi fadami, jelikoZz
»hezapomina“ trendy, které¢ se udaly mnoho iteraci zpét. Obecnému principu fungovani

LSTM siti se vénuje kapitola 3.5.5.5.

4.4.3.1 Princip fungovani modelu

LSTM model neuronové sité je zalozen na sekvencnim zpracovani dat neuronovou
siti, tedy kazdé casové okno je pfimo zavislé na predchozim stavu sité. Sit’ dokaze uchovavat
audrZovat informace pomoci vnitiniho stavu jednotlivych neuronti a regulovat tok informaci

V siti pomoci fidicich bran.

Matematické vyjadieni modelu LSTM buriky v ¢ase t, pro vstupni vektor x;, pfedchozi
skryty stav h,_; a ptfedchozi stav bunky c;_4, vdhovou matici pro vstupni vektor

W a vahovou matici U pro pfedchozi skryty stav, je néasledujici:

77



e Zapominaci brana f; — rozhoduje o udrzeni ¢i smazani informace:
fe = o(Wrxe + Ughe_q + by)
kde o je sigmoidni (logisticka) funkce (vystup v intervalu 0-1);
e Vstupni brana i; — urcuje, které informace vlozit do bunécného stavu:
iy = oc(Wix; + Uphs_1 + b;)
¢; = tanh(W.x; + U hs_1 + b.)
kde ¢; je kandidat na vstup do paméti a tanh je hyperbolicky tangens (-1 az 1);
e Aktualizace bunécného stavu — kombinace starého a nového obsahu:
c=ftO a1+ it O G
kde c; je aktualni vnitini pamét’ bunky a © je prvkovy soucin matic;
e Vystupni brana o; — fidi, co bude vystupem burnky:
o = o(Woxe + Ushy_1 + by)
h; = o; O tanh(c;)

kde h; je skryty stav, ktery je posilan do nasledujici bunky.

4.4.3.2 Prubéh modelovani

Nasledujici kapitola je vénovana rozboru zdrojového koédu (Zdrojovy kod 5-7)
konstrukce, trénovani a evaulace modelu rekurentnich neuronovych siti LSTM pomoci
Python frameworku TensorFlow. Opét bylo pouzito webové vyvojové prostiedi Google
Colab.

V prvnim kroku jsou opét nacteny potfebné knihovny pro praci s daty (Pandas),
maticemi (NumPy), grafy (Matplotlib) a skalovani (ScikitLearn). Tyto knihovny jsou
doplnény o robustni framework TensorFlow, ktery obsahuje moduly a jednotlivé soucasti

modelu (vrstvy) potiebné k sestaveni LSTM neuronové sité.

Pted zahajenim predikce jsou data o poctu novych piipadii agregovana podle dne. Data
pouzita pro uceni jsou vybrana z vyraznych pandemickych let 2021 a 2022. Data po konci
pandemie (kvéten 2023) jsou mirné nadhodnocena, jako v piipad¢ predchoziho modelu.

Nové ptipady jsou pfevedeny na 7denni klouzavy priimér z davodu vyhlazeni denniho Sumu
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v datech. Také jsou piidany sezonni slozky (den, mésic) a Fourierovy slozky, reprezentujici

sezonni vykyvy.

V dalsim kroku jsou pfidany trendové slozky zachycujici zménu a tempo zmény
novych ptipadu. Tyto sloZky (pfiznaky) jsou poté pouzity pfi Skalovani vstupni a vystupnich
hodnot pomoci metod StandardScaler() a MinMaxScaler(). Hodnoty vstupu jsou skalovany
z divodu odlisSnych méfitek jednotlivych piiznaki a vystupni hodnoty jsou Skalovany
z divodu zptesnéni predikce v daném rozsahu.

V dalsim kroku je definovana délka predikce a okno, které model vyuziva jako zaklad

uceni. Vzhledem k velikosti datového setu je vybrano okno jednoho roku. Poté je okno

sekvencné posouvano pies trénovaci data pomoci cyklu for.
V ¢asti Cislo 3 je vyty€ena architektura sité (jednotlivé vrstvy a jejich parametry):
e vstupni vrstva pfijimajici Skalované data
e 1D konvoluéni vrstva zachycujici lokalni trendy
e dvé¢ LSTM vrstvy pro trénovani ¢asovych zavislosti
e dv¢ Dropout (zahazovaci) vrstvy typu Monte Carlo (proti pfeuceni sit¢)
e vystupni vrstva (vektor s 365 hodnotami, pro kazdy den v roce 2025)

Model vyuzivé optimaliza¢ni funkci ADAM (vhodnou pro velké datasety a komplexni
modely), ktera optimalizuje styl u¢eni a pomaha efektivné korigovat bias sité. Jako ztratova
funkce je zvolena MSE (stfedni kvadratickd chyba). Po definovani architektury je mozné
pfistoupit k trénovani modelu pomoci model.fit(). Pro zefektivnéni uéiciho procesu jsou do
kodu piidany automatické stop funkce, které zastavi trénovani, pokud se ztratova funkce

nesnizuje S dalsi iteraci.

V poslednim kroku je pifikro¢eno k samotné predikci s vyuzitim diive definované
Monte Carlo Dropout vrstvy. Je provadéno vice predikci najednou a generovan interval
spolehlivost, ve kterém se nachdzi 80 % vSech ,,odchylek* od predikce. Na zavér je
vygenerovan predik¢ni Dataframe, tedy tabulka s predikovanymi dennimi hodnotami za rok

2025 spole¢né s intervaly spolehlivosti.
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Zdrojovy koéd 5 1. faze predikce modelem LSTM neuronové sité

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.layers import Input, LSTM, Dense, Dropout, ConvilD
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReducelLROnPlateau

# 1. Priprava dat

df = df[(df['date'] >= '2021-01-01') & (df['date'] <= '2022-12-31")].copy()
df = df_clean.groupby('date')['new_cases'].sum().reset_index()
df.loc[df['date’'] >= '2023-05-01', 'new_cases'] *= 4

df['cases_7d'] = df['new_cases'].rolling(7, center=True,
min_periods=1).mean()

# Sezonnost
df[ 'dayofyear'] = df['date'].dt.dayofyear
df[ 'month'] = df['date'].dt.month

# Fourierovy slozky

df['sinl'] = np.sin(2 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)
df['cosl'] = np.cos(2 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)
df['sin2'] = np.sin(4 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)
df['cos2'] = np.cos(4 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)
df['sin3'] = np.sin(6 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)
df['cos3'] = np.cos(6 * np.pi * df['dayofyear'] / 365)

# Trendové slozky

df['delta'] = df['cases_7d'].diff().fillna(@)

df[ 'pct_change'] = df['cases_7d'].pct_change().fillna(9)
df['roll7'] = df['cases_7d'].rolling(7).mean().fillna(0)
df['roll30'] = df['cases_7d'].rolling(30).mean().fillna(9)

features = ['cases_7d', 'delta', 'pct_change', 'roll7', 'roll30’,
'sinl', 'cosl', 'sin2', 'cos2', 'sin3', 'cos3', 'month']
df = df.dropna().reset_index(drop=True)

# Skalovani

scaler_X = StandardScaler()

scaler_y = MinMaxScaler()

df scaled = df.copy()

df scaled[features] = scaler X.fit transform(df[features])

df scaled['cases_7d scaled'] = scaler_y.fit transform(df[['cases 7d']])

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zdrojovy koéd 6 2. taze predikce modelem LSTM neuronoveé sité

# 2. Sekvence
window_size = 365
horizon = 365
X,y =11, [1

for i in range(window_size, len(df_scaled) - horizon):
seq x = df _scaled.loc[i - window_size:i - 1, features].values
seq_y = df_scaled.loc[i:i + horizon - 1, 'cases_7d_scaled'].values
if len(seq_y) == horizon:
X.append(seq_x)
y.append(seq_y)

X = np.array(X)

y = np.array(y)
print(f"X: {X.shape}, y: {y.shape}")

# 3. Architektura a trénovani modelu
class MCDropout(Dropout):
def call(self, inputs, training=None):
return super().call(inputs, training=True)

input_layer = Input(shape=(window_size, len(features)))
x = ConvlD(filters=64, kernel_size=3, activation='relu',
padding="'same") (input_layer)

x = LSTM(64, return_sequences=True)(x)
X = MCDropout(0.3)(x)

X = LSTM(32)(x)

X = MCDropout(0.3)(x)

x = Dense(128, activation='relu')(x)
output = Dense(horizon, activation='relu')(x)

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output)
model.compile(optimizer="adam', loss='mse')

callbacks = [
EarlyStopping(patience=20, restore_best weights=True),
ReduceLROnPlateau(patience=10, factor=0.5, verbose=1)

model.fit(X, y, epochs=100, batch size=32, validation split=0.2,
callbacks=callbacks, verbose=1)

Zdroj: vlastni zpracovani
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Zdrojovy kod 7 3. faze predikce modelem LSTM neuronové sité

# 4. Predikce

forecast_start = pd.to_datetime("2025-01-01")

idx = df_scaled[df_scaled['date’'] == forecast_start].index[0]
X _input = df_scaled.loc[idx - window size:idx - 1,
features].values.reshape(1l, window_size, len(features))

mc_runs = 100
mc_predictions = []

for _ in range(mc_runs):

pred = model(X_input, training=True).numpy()[0]
pred = scaler_y.inverse_transform(pred.reshape(-1, 1)).flatten()
pred = np.maximum(pred, 0)

mc_predictions.append(pred)

mc_predictions = np.array(mc_predictions)

mean_pred = mc_predictions.mean(axis=90)

lower _bound = np.percentile(mc_predictions, 10, axis=0)
upper_bound = np.percentile(mc_predictions, 90, axis=0)

forecast_dates = pd.date_range(start=forecast start, periods=horizon)
forecast_df = pd.DataFrame({

‘date': forecast_dates,

'mean': mean_pred,

'lower': lower_bound,

"upper': upper_bound
}).set_index('date")

Zdroj: vlastni zpracovani

Timto zplsobem je realizovana dlouhodoba predikce novych ptipadi COVID-19
pomoci neuronové Long Short-Term Memory. Vysledky predikce jsou nasledné vykresleny

pomoci knihovny Matplotlib a rozebrany v podkapitole vysledky.
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4.4.3.3 Vysledky

Graf 14 zachycuje predikci modelem LSTM neuronové sité pro rok 2025. Graf je
z diivodu vétsi nazornosti zobrazen v sedmidennim klouzavém priaméru novych piipadi
COVID-19 ve svété. Skutecné nametfené pocty piipadi znazornuje modra kiivka (datujici
od ledna 2020 do ledna 2025) a predikované pocty piipadi znazoriuje pierusovana ¢ervena
kiivka. Razové plochy tvoii 80 % interval spolehlivosti modelu. Graf je dostupny v plné

velikosti v Ptiloze C.3.

Graf 14 Predikce novych globalnich pfipadit COVID-19 pomoci LSTM sité
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Zdroj: vlastni zpracovani, OWID [61].

Na tvaru vysledné predikované kiivky lze pozorovat, ze predpoklada siln€jSi zimni
vlnu na zacatku roku 2025, ackoliv skute¢nd data z konce roku 2024 tomu nenasvédcuji
(nicmén€ je nutné opét zminit jejich mozné podhodnoceni v disledku minimalniho
testovani). Tento vyvoj predikce je pravdépodobné zaloZen na analyze vyraznych lednovych
vin minulych let modelem — jejich vyznam byl ulozen do paméti modelu a byla na ném

zaloZena tato predikce.

Model dale ve své predikci piedpovidd méné vyznamnou vinu okolo mésice ¢ervna
— i tento trend lze pozorovat v predchazejicich letech, naptiklad roky 2021, 2022 i 2023 maji
mensi vinu v pribehu letnich mésicti. Tato vina chybi pouze v roce 2024, coz ale miize byt
zpisobeno nedostate¢nou dostupnosti dat. Dle grafu prevalence viru Covid-19 v odpadnich

vodach (Graf 11) lze i v tomto roce pozorovat nariist vyskytu viru v letnich mésicich.

Na predikovanych datech je mozné pozorovat vytrvale klesajici trend piipadt — model
bere tento trend v potaz, a proto predikuje ke konci roku 2025 uz pouze niz$i prirustky

piipadi.
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5 Zhodnoceni vysledkii

Na zakladé principt a technologii popsanych v teoretické ¢asti prace byl ve vlastni

Casti prace uskuteénén proces tvorby prediktivnich modelt. Nejdiive byl vybran

reprezentativni dataset ,,Our World in Data®, ktery v sob¢ sdruzoval potfebné datové zdroje

renomovanych organizaci (napf. WHO, CDC, ECDC apod.) zabyvajicich se sbérem

pandemickych dat. V rdmci néj byla provedena deskriptivni analyza popisujici a mapujici

prabéh, vyvoj a dopady pandemie. V ramci této analyzy byl vysetfovan prabéh Sifeni ve

svéts, §ifeni omezené na Ceskou republiku, dopady viru na staty podle vyspélosti, pfijatych

opatfeni ¢i oCkovanosti. Na zavér analyzy probéhla analyza ekonomickych dopadii na

zaklad¢ dat z iniciativy Eurostat.

Zjisténé informace a podklady v ramci prediktivni analyzy byly vyuZity pro tvorbu tii

Machine Learning modeli dlouhodobé predikce poétu novych ptipadi Covid-19, jejichz

vysledky jsou zachyceny na grafech nize (Graf 15-17).

Graf 15 Prophet — Predikce globalnich ptipadd COVID-19 pro rok 2025
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Graf 17 LSTM — Predikce globalnich ptipadd COVID-19 pro rok 2025
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Na vysledné podob¢ grafti predikci se projevuji principy vypoctu jednotlivych modeld.
Prophet, jakoZto pomérné jednoduchy model zachycujici sezénnost, byl naucen vnimat
opakujici se vlivy vétSich vin na pielomu rokl a nékolika mensich v pribéhu, které opakuje
pro vSechny budouci predikované roky. Tento fenomén ukazuje urcité limitace a zvazeni
pouziti tohoto modelu pro dlouhodobou predikei, jelikoz vysledky mohou byt znacné
zavadejici a model nemusi ,,pochopit* datovou strukturu. V tomto piipad¢ je nicméné findlni
podoba predikce relativné uspokojujici, jelikoz trendova i sezénni slozka modelu poskytuje

interpretovatelné a redlné vysledky.

Predikce modelem XGBoost nabizi mirné€ odlisné vysledky, jelikoz predpoklada témer
nulovy pocet piipadl na zac¢atku roku. Pozorované chovani modelu je dano podhodnocenim
dat té€sné predchazejicim predikci, které model bere v potaz snejvétsi silou. Vlivem
sezonnich proménnych je moZné pozorovat vzestupnou tendenci v rdmci roku, kde model
predikuje zatijovy narust piipadt a jejich vytrvaly rist az do konce roku. U XGBoost bylo
mozné pozorovat jeho ,zmateni“ nad piedchozimi daty v nejvétSim meéfitku. Bez
vicestupniové Uipravy hyperparametrl (vnitiniho nastaveni modelu) a ptidani sezénnich vlivii
konvergovala vétSina modelu k nule a neposkytovala zadné interpretovatelné vysledky. Stoji
opét za zvazeni k vhodnosti pouziti tohoto modelu pro dlouhodobou predikci. Nicméné
| pfes nedostatky je prezentované chovani i poéty predikovanych piipada realistické

a interpretovatelné na zakladé chovani viru v minulosti.

Posledni z model poskytuje asi nejvice uvétitelné vysledky, jelikoz zvlada zachytit
sezonni viny 1 klesajici trend bez obtizi popisovanych u ptedchozich modela. Piedpokladany
vyvoj je uvéefitelny a shoduje se s piedchozim vyvojem cCasové fady. Toto zjisténi

koresponduje s faktem, ze modely LSTM neuronovych siti jsou nejvice vhodné
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ke sttednédobym a dlouhodobym predikcim cCasovych fad a pfi spravném nastaveni

hyperparametrd dokazi velmi spolehlivé zachytit jemné nuance a zmény v datech.

Vyssi spolehlivost modelu prameni z jeho velmi vysoké vypocetni slozitosti a nutnosti
pouziti grafické karty pro provedeni procesu trénovani a predikce. Oproti ostatnim modeliim
trval vypocet fadové déle. Model také obsahuje vyrazné vétsi mnozstvi upravovatelnych
parametrd (pocet vrstev, pocet neuront, optimalizacni funkci, ztratovou funkci, typ vrstev
apod.) nez konkuren¢ni modely. Moznym budoucim projektem mutize byt dalsi vylepSovani

modelu a ladéni vSech dostupnych parametri na optimalni meze.

Je dulezité¢ zminit také prekazky procesu tvorby vySe zminénych prediktivnich
modelt. Vzhledem k povaze dat z posledniho roku, kdy valna vétsina statt hlasi pouze velmi
nizké ¢i nulové hodnoty podplrnych statistik o viru a jeho vlivu (napf. pocet testil, pocet
ockovani apod.), bylo velmi slozité zatadit do modelu odpovidajici regresory tak, aby

ovlivnily vysledky ¢i poskytovaly uspokojivé zaveéry.

Tento nedostatek a mozny problém v modelovani byl zjistén az dtikladnou deskriptivni
analyzou pouzitého datového setu OWID. Absence vyznamnych regresorti byla u modelt
suplovana ptidanim vétsiho poctu riiznych sezénnich proménnych, které mély za ukol tyto
vlivy alesponi ¢astecné do modelu piinést. Nadstavbovym projektem nad touto diplomovou
praci by mohla aplikace jednotlivych metod strojového uceni na data jednotlivych moznych
prediktoru a jejich ,,dokresleni® pomoci vicestupiové predikce. Vysledny komplexni model

by znacné zvysil vypovidajici hodnotu stavajiciho modelu.

Dalsi ptekdzkou ve tvorbé spolehlivého modelu jsou skute€nosti a udélosti, které
model vzhledem ke vstupnim datlim nema Sanci predikovat. V tématu Covid-19 jde vétSinou
o vyskyt nové, velmi agresivni varianty viru, které zptisobi velmi znatelny vykyv v datech.
Model se sice u¢i na piedchozich vykyvech a dokaze s mirnou ptfesnosti predikovat, kdy by
mohlo k dalsi viné dojit, nicméné tento zpisob predikce budoucich vin je velmi omezeny
a nespolehlivy. Model sice dokaze spolehlivé zachytit sezonnost a celkovy trend dat,

nicmén¢ lokalni maxima a ,,chaotické* chovani jsou pro né€j neuchopitelné.

Principy a implementace vyslednych modeli a nabytych zkuSenosti a znalosti
problematiky strojového a hlubokého uceni lze prakticky vyuzit pro témét libovolnou
predikci ¢asovych fad a udaji. Moderni IT pfistupy jsou neoddéliteln€ spjaty s vyuzitim Al
téméf ve vSech odvétvich a profesich, jde tedy o velmi aktualni téma a cennou zkuSenost pro

budovani kariéry v informacnich technologiich.
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6 Zavér

Predmétem této diplomové prace byla problematika tvorby prediktivnich modeli
Siteni viru SARS-CoV-2 v programovacim jazyce Python. Pro uvedeni do tématu
prediktivnich modelt byly pfedstaveny zakladni pojmy duleZité pro pochopeni dalsich
procest. Byly popsany charakteristiky onemocnéni Covid-19 v kontextu datové védy a byl
nastinén vliv pandemie na pfistup k datovym analyzdm. V ramci charakteristik viru byly
zminény zékladni biologické vlastnosti, varianty viru, pfiznaky nemoci, prub¢h onemocnéni,
epidemiologické charakteristiky i mozné dlouhodobé nasledky nemoci. Dale se prace
zabyvala metodami diagnostiky, 1é€by a prevence nemoci a byla provedena analyza

empirickych studii zkoumajicich rtizné aspekty pandemie.

Po definici predmétu zkoumani nasledoval popis technologii a metod aplikovanych
v praktické ¢asti prace na data spojend se Sifenim nemoci, konkrétné programovaci jazyk
Python a strojové uceni (Machine Learning). Charakteristika jazyka Python zahrnovala
struény popis, historii a vyvoj, vyznamné frameworky a knihovny pro préci s daty, a zavérem
byly zminény jeho budouci trendy a moznosti vyuziti. V oblasti strojového uceni byly
popsany zakladni koncepty tohoto oboru, jeho specializace — hluboké uceni
(Deep Learning), riizné druhy strojového uceni a jejich aplikace na realné problémy. Rovnéz

byly popsany klicové modely, které byly vyuZity pro predikce Vv praktické ¢asti.

Na zaklad€ popsanych technologii a metod byl vybran reprezentativni datovy set
z projektu ,,Our World in Data®, ktery sdruzuje informace z n¢kolika renomovanych zdroji
jako WHO, CDC nebo ECDC. Tento dataset byl nasledné vyuzit v deskriptivni analyze,
kterd odpovédéla na otazky ohledné Sifeni nemoci a vztahi mezi jednotlivymi faktory

pandemie.

Po dtkladné ptiprave a analyze dat nasledovala faze predikce pomoci modeli Prophet,
XGBoost a LSTM neuronové sité. Kazd4d cast zahrnovala popis fungovani modelu
podlozeny matematickym vyjaddifenim a detailni postup konstrukce modelu v Pythonu
s vyuzitim frameworku TensorFlow a dalSich knihoven. Vysledné predikce novych ptipada
Covid-19 pro rok 2025 byly analyzovany prostiednictvim graft a dalSich vystupd. Finalni
porovnani vysledkti, kvalitu jednotlivych modelti a jimi generované predikce shrnula
kapitola Zhodnoceni vysledkd, ktera také popsala prednosti, nedostatky a mozna prakticka

vyuziti modela.
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Vysledny projekt mtize slouzit jako uvod do feSeni naro¢nych tloh pomoci metod
strojového uceni, hlubokého uceni a obecné umélé inteligence. Nabyté znalosti 1ze vyuzit
v Sirokém spektru profesi souvisejicich s datovou védou, od datového analytika az po
vyvojaie komplexnich Al systému. Prace nabizi odborny vhled a praktickou ukézku, ktera

muze byt oporou pro budouci projekty a experimenty.

Zdrojovy kod deskriptivni analyzy a predikénich modell je dostupny jako piiloha
prace, a také na platform¢ Github. K jeho zobrazeni a upravam se doporucuje webové
vyvojové prostiedi Google Colab, které bylo pfi tvorbé zdrojového kodu pouzito. Kod
obsahuje implementaci modell a rovnéz zdrojové vykresleni vSech tabulek a grafti pouzitych

v této diplomové praci.
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Prilohy

Priloha A — Zdrojovy kéd deskriptivni analyzy a prediktivnich modela

Vv jazyce Python (vlastni tvorba)

Zdrojovy kéd je prilozen do piiloh prace v systému IS. Obsahuje deskriptivni analyzu
a jednotlivé prediktivni modely, véetné vykresleni veskerych tabulek a grafti obsazenych
v praktické ¢asti prace, pokud neni uvedeno jinak. Github repozitaf (viz nize) slouzi jako
alternativni ulozi$té vysledného kodu. Pro spusténi souboru .ipynb pouzijte vyvojové

prostiedi Google Colab.

e Nazev souboru: Bilek_zdrojovy_kod.ipynb

Odkaz na Github repozitai: https://github.com/MatejBilek99/DP_Predikce 2025/

Odkaz na vyvojové prostiedi Google Colab: https://colab.research.google.com/
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B.3

Trendy umrti COVID-19 v Cesku a Evropé (2020—-2024) [s. 55]
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ych kategorii [s. 58]
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B.7 Vztah mezi Indexem piisnosti opatieni a novymi piipady COVID-19 [s. 60]
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%

tu HDP v CR a okolnich zemich (2018-2023) [s. 62]
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Zmény HDP pro vybrané zemé béhem pandemie COVID-19 [s. 63]
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Piiloha C: Grafy vysledki prediktivnich modeli (vlastni tv.)

C.1  Predikce vyvoje globalnich novych piipadd COVID-19 modelem Prophet [s. 69]
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Predikce novych globalnich ptipadid COVID-19 pomoci LSTM sité [s. 83]
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