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Zpracovani velkych datovych souborii

Abstrakt

Tato bakalaiska prace se zaméfuje na efektivni zpracovani
rozsahlych datovych souborti. Zabyva se obtizemi, spojenymi
s manipulaci rozsahlych dat a potirebou rychlé a efektivni analy-
zy. Cilem je prozkoumat soucasny stav zpracovani dat v daném
prostiedi a navrhnout chytré softwarové resenti filtrovaciho systému.

Teoretickd cast prace zkoumd problematiku zpracovani velkych
datovych souborti v organizaci a ziskdni podkladi pro tvorbu
praktické casti této prace. Prakticka cast Tesi potize s riznymi
formaty datasetl, poukazuje na potfebu snadno pouzitelného
nastroje pro castecnou automatizaci procesu vyhodnocovani dat.

Na zékladé teoretickych a praktickych poznatk byl navrzen fil-
trovaci systém v programu MATLAB. Toto feSeni nejen eliminuje
manualni praci, ale podporuje matematické operace a vytvari
vizualizace vysledkt testi.

Vysledny nastroj je uzivatelsky privétivy a vyrazné zvysuje efek-
tivitu zpracovani rozsahlych datovych souborti. Navrhované fese-
ni prinasi technologicky pokrok a méfitelné vyhody pro rychlejsi
a presnéjsi analyzu dat.

Klicova slova: Velké datové soubory, Filtrovaci systém, Automa-
tizace, MATLAB, Analyza dat.



The Big Data Processing

Abstract

This bachelor’s thesis focuses on the efficient processing of ex-
tensive data files, addressing challenges associated with handling
large datasets and the need for quick and effective analysis. The
goal is to explore the current state of data processing in a given
environment and propose a smart software solution for a filtering
system.

The theoretical part of the thesis investigates the issues related to
processing large data files in an organisation, providing insights
for the practical section. The practical part addresses difficul-
ties with various dataset formats, emphasizing the need for an
easily usable tool to partially automate the data evaluation process.

Based on theoretical and practical knowledge, a filtering system
in MATLAB has been designed. This solution not only eliminates
manual work but also supports mathematical operations and
generates visualizations of test results.

The resulting tool is user-friendly, significantly enhancing the ef-
ficiency of processing extensive data files. The proposed solution
brings technological advancement and measurable benefits for fas-
ter and more precise data analysis.

Keywords: Big Data, Filtering System, Automation, MATLAB,
Data Analysis.
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Uvod

V soucasné dobé je nezbytné nutné drzet krok s technickym pokrokem, nebot kazdy
pracovni proces generuje rozsahlé datasety, s nimiz je tfeba efektivné pracovat. Je
zde kladen diiraz na dikladnou analyzu a efektivni manipulaci s daty, aby bylo
mozné drzet krok s konkurenci a ziistat inovativni.

Tato bakalarskd prace se zaméri na prizkum hlavnich vyzev, spojenych se
zpracovanim velkych datovych soubort. Klicova zde bude efektivita ve zpracovani
VDS. V dnesni dobé plati vice, nez kdy jindy, ptislovi ,,Cas jsou penize®, a proto se
usiluje o analyzu vsech pracovnich tikonu s cilem optimalizovat ¢asovou narocnost.
Podhled prace se zaméri na konkrétni organizaci, ve které se s velkymi datovymi
soubory pracuje velmi ¢asto, a usnadnéni a zefektivnéni prace velmi pomuze celému
pracovnimu procesu.

Déle se tato prace bude vénovat fragmenttim dat ziskanych z konkrétni orga-
nizace, které poslouzi jako demonstrativni model efektivnich postupt zpracovani
a interpretace dat. Pro zpracovani téchto dat se vyuzije program MATLAB,
ktery umozni nejen efektivni manipulaci s daty, ale také jejich nasledné grafické
prezentovani.

Hlavnim cilem této prace je detailné prozkoumat, analyzovat a navrhnout inova-
tivni a efektivni pristupy k zpracovani rozsahlych datovych soubort v dané organi-
zaci. Vysledkem bude softwarovy program, ktery zefektivni rychlost zpracovani dat
ziskanych z méreni a usnadni celkovy proces vyhodnoceni a uchovavani dat. Tento
softwarovy program bude schopen zpracovavat rozsahlé datové soubory na zakladé
specifikaci uzivatele a poskytne vystup v podobé grafickych vizualizaci i tabulkovych
dat.
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1 Data, informace a znalosti

Nasledujicich kapitoly se budou vénovat vysvétleni pojmu, které budou provazet
celou praci.

1.1 Data

Co jsou to data? Ceskd terminologickd databize knihovnictvi a informacéni védy
(TDKIV) definuje data jako: ,reprezentaci informaci vhodné formalizovanou
pro komunikaci, interpretaci a zpracovani lidmi a automaty’ [15]. Tato definice
zduraznuje, ze data predstavuji Tetézce znakt, cisel nebo prikazi, ulozenych na
informacnim nosic¢i. Samotna data obvykle nemaji vyznam, dokud nejsou pochope-
na, interpretovana, komunikovana a vyuzita ¢lovekem nebo pocitacem, az poté se
stavaji smysluplnymi informacemi. To naznacuje, Ze proces interpretace a vyuziti
dat je klicovy pro jejich transformaci z jednoduchych Tetézcti znakt na uzitecné
informace, které mohou poskytnout hodnotu a podporovat rozhodovaci procesy [15].

Podle Marka Macury lze chépat data jako klicovy prvek v dnesnim prostredi,
kde se rozmanitost zdroji dat neustale rozsifuje. Data jsou vniména jako fakta,
udalosti, zpravy a méfitelné charakteristiky, které maji vyznam nezavisle na
pozorovateli, ale stavaji se skutecnymi ,daty” az tehdy, kdyz jsou sbirana tucelové.
Skutecna hodnota dat spociva v jejich spravné interpretaci a schopnosti extrahovat
uzitecné informace pomoci statistické analyzy a vyvozovani zavéri pro podporu
rozhodovani. Tyto vyzvy jsou umocnény tim, ze data pochazeji z rtuznorodych
zdroji, coz prindsi dalsi slozitosti pri integraci a analyze [20].

Cichy a Rass ve svém ¢lanku [3, An Overview of Data Quality Frameworks]
navrhuji, ze data lze chapat jako formalizovanou reprezentaci fakti, konceptt
nebo instrukei, kterda ma sSiroké vyuziti v komunikaci a zpracovani nejen lidmi,
ale i automatickymi prostredky. Spravny pristup k datim mize poskytnout
dilezité informace o riznych aspektech, véetné ekonomickych, socidlnich nebo
technologickych trendi a vzorcu [3].
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Obecné lze rici, ze data predstavuji objektivni reprezentaci fakt, udalosti a mé-
fitelnych charakteristik, které mohou byt ziskdany experimentem, méfenim, pozoro-
vanim nebo Setfenim. Jejich skuteéna hodnota spociva v interpretaci a schopnosti
extrahovat uzitecné informace. Zahrnuji rtizné typy informaci, jako jsou numerické,
textové, obrazové a zvukové tdaje. I kdyz samotna data nemaji zpravidla vyznam
sama o sobé, stavaji se smysluplnymi informacemi, az kdyz jsou pochopena, inter-
pretovana, komunikovana a vyuzita ¢lovékem nebo pocitacem.

1.2 Informace

Informace jsou klicovym prvkem v lidské ¢innosti, nebot snizuji neurcitost systému
a poskytuji poznani o realném prostiedi a procesech, v ném probihajicich. Ety-
mologicky pochazi slovo informace z latinského ,informatio“, coz naznacuje proces
prenosu myslenek do komunikovatelné podoby. Jiny pohled na informace je, Ze jsou
to data, kterym piijemce prisuzuje vyznam na zakladé svych znalosti a zkuSenosti,
¢imz snizuje neurcitost dle svych potieb. Obecné informace vznika z dat, kterym se
pridava kontext, ¢imz ziskavaji pro ¢lovéka urcity vyznam a uzitecnost [21].

1.3 Znalost

Znalost je vysledkem porozuméni zakonitostem a usporadanim informaci.Je také
vyznamoveé rozsahlejsi a hlubsi nez jen data a informace, ale bez dat, ktera jsou
zékladem pro tvorbu informaci, a bez samotnych informaci neni mozné vytvaret
a rozvijet znalosti [21].

Vsechny tyto tii aspekty jsou nepostradatelnymi stavebnimi kameny pro porozumeéni
a vytvareni smysluplnych souvislosti. Jejich fungovani mezi sebou je naznaceno na
Obrazku 1.1.

ZNALOST

INFORMACE

DATA

Obrazek 1.1: Hierarchie dat (inspirace viz. [23])
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1.4 Strukturovana vs nestrukturovana data

V této casti bude vysvétleno rozdéleni dat, ktera poté ve vétsim mnozstvi tvori VDS.

1.4.1 Strukturovana data

Strukturovana data predstavuji zptsob ukladani a organizovani dat, ktery je casto
reprezentovan v tabulkach, jako jsou soubory Excel nebo SQL databéaze. Tato data
maji definované vztahy mezi jednotlivymi datovymi body a c¢asto jsou ulozena ve
formeé tadkt a sloupcti, kde je mozné identifikovat vztahy mezi jednotlivymi poloz-
kami dat. Strukturovana data jsou casto snaze zpracovatelna a interpretovatelna,
coz je vyhodné pii vyuziti v analyzach a strojovém uceni [27].

1.4.2 Nestrukturovana data

Nestrukturovana data predstavuji data, kterd nejsou organizovana podle predem
definovaného datového modelu nebo struktury. Tyto data se casto oznacuji jako
kvantitativni a nelze je snadno analyzovat béznymi metodami, uréenymi pro struk-
turovana data. Vzhledem k absenci definovanych vztahti mezi datovymi body nelze
nestrukturovand data efektivné organizovat v relac¢nich databézich. Pro jejich ukla-
dani se ¢asto pouzivaji databaze typu NoSQL nebo jiné nerelac¢ni databéaze. Zpraco-
vani nestrukturovanych dat je narocné a casto vyzaduje prozkoumani jednotlivych
casti dat k identifikaci potencialnich funkef [27].
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2 Uvedeni do problematiky velkych
datovych soubori (Big Data)

Velké datové soubory (dale jen VDS), casto oznacované jako Big Data, predstavuji
obrovské objemy informaci, které jsou tak rozsahlé a slozité, Ze jejich zpracovani
a analyza tradiénimi metodami, kterymi se rozumi naptiklad standardni tabulkové
procesory, SQL dotazy, statické metody a SW programy, je velmi obtizna.

2.1 Historie velkych datovych souborii

Pocatky terminu Big Data lze datovat do konce 20. a pocatku 21. stoleti, konkrétné
do obdobi od 90. let do prvni dekady nového tisicileti. Za jeden z prvnich, ne-li iplné
prvni impuls, k jehoz uzivani lze povazovat pozoruhodny pocin dvou vyzkumnika
NASA, Michaela Coxe a Davida Ellswortha. V jejich praci ,,Application-Controlled
Demand Paging for Out-of-Core Visualization“ [4] se potykali s enormnim mnoz-
stvim dat, Ze samotny problém, ktery tato data predstavovala, oznacili jako Big
Data. Toto vyznamové blizké pouziti terminu je pravdépodobné jednim z prvnich
v historii a o této rané fazi se zminuje i Steve Lohr ve svém c¢lanku ,, The Origins
of ,Big Data“: An Etymological Detective Story“ [19]. Tak zacind stopa klicového
pojmu, ktery se v nasledujicich letech stal tstfednim bodem diskusi o zpracovani
a analyze masivnich soubort dat.

S postupem casu se pojem Big Data vyvinul a transformoval v reakci na
dynamiku technologického pokroku a nartstajicich narokt na zpracovani informaci.
Presné chapani historického vyvoje umoznuje lépe porozumét nejen minulym
vyzvam, spojenym s VDS, ale také poskytuje voditko pro soucasny vyvoj a budouci
vyzvy v oblasti spravy a analyzy dat.

2.2 Velké datové soubory v soucasnosti

Je patrny rychle se ménici svét, kde data hraji klicovou roli a jsou nepretrzité
dostupna. Oproti historickym trendim, kdy byly zmény v oblasti spravy dat
pomalé a struktury uchovavani dat zistavaly stabilni po mnoho let, nyni se celi
novym vyzvam v oblasti zpracovani informaci.
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Dnesni dynamika datového prostredi nenuti nova data do predem danych forem
a struktur. Informace do databazi proudi ve vizualni, zvukové nebo textové podobé.
Prevod téchto formati do jednotné podoby muze byt vyzvou kvili komplexnosti
a specificnosti jednotlivych aplikaci.

Automatizace rutinnich tloh v procesu shromazdovani dat vyrazné zrychluje
a usnadnuje sbér detailnich informaci o zkoumanych jevech. Timto zpiisobem lze
ziskat komplexni soubory dat, které odrazeji podrobny pohled na sledované procesy.
Avsak samotné shromazdovani dat neni koneénym cilem, klicovym prvkem je také
nasledné zpracovani, analyza a vizualizace téchto dat. Tyto kroky jsou nezbytné
pro dosazeni optimalnich vysledkt a poskytuji interpretaci, kterd umoznuje hlubsi
porozumeéni sledovanym jevim a efektivni vyuziti ziskanych informaci.

2.2.1 Sbér dat

Pii zpracovani VDS je prvnim krokem jejich sbér. Organizace obvykle ziskavaji
data ze zdroju, jako jsou senzory, webové stranky, transakce, socialni média, interni
databédze a internet véci (déle jen IoT). Senzory a IoT sleduji fyzické parametry,
zatimco webové stranky a aplikace poskytuji data o uzivatelském chovani a financéni
udaje.

Nasleduje faze filtrace, kde jsou z dat vyrazovany duplicitni nebo nepotiebné
informace, aby data byla ptripravena pro konkrétni analyzu nebo zpracovani. Tento
krok je klicovy pro optimalizaci dat a zajisti, Zze jsou zachovany pouze relevantni
informace pro dalsi faze. Po filtra¢nim procesu jsou data pripravena k okamzité
analyze, nebo jsou ulozena pro budouci potfebu a podrobnéjsi zpracovani.

2.2.2 Ukladani a archivovani dat

Data je nezbytné ukladat, poskytuji odlisné pohledy a perspektivy skrze rtzné
zpusoby zpracovani. Jiz zpracovand data by méla byt archivovdna pro moznost
nasledného porovnani. Po sbéru dat by bylo neefektivni se jich rychle zbavovat,
v pripadé chyby ve zpracovani by bylo obtizné je znovu ziskat.

Samotny proces ukladani dat neni pouze o systematickém archivovani, ale
také o peclivém zvazeni povahy dat, zejména pokud obsahuji citlivé informace.
Organizace tak voli rtzné technologie a strategie pro zabezpecené a efektivni
ukladani velkych datovych sad.
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V posledni dobé se ukazuje trend ukladani dat v cloudovych ulozistich. Ta po-
skytuji online tlozny prostor, kde organizace i jednotlivci mohou uklddat, spravovat
a ziskavat pristup k datim bez potieby vlastnit a spravovat vlastni fyzickou in-
frastrukturu. Vétsinou se jedna o verejna cloudova ulozisté, nabizejici bezplatné nebo
zpoplatnéné ulozné prostiedky podle potieby. Tyto sluzby jsou obvykle poskytova-
ny tretimi stranami. Pro stfedni a velké podniky, které maji rozsahlé mnozstvi dat
a nektera jsou citlivd, mize byt vhodnéjsi vytvorit vlastni soukromé cloudové ulozis-
té. To muze byt provozovano interné nebo outsourcovano externim poskytovatelem,
coz organizacim umozni uchovavat data v cloudu s vétsi kontrolou a zabezpecenim.

2.2.3 Analyza a zpracovani

Po sbéru a ukladani dat prichazi na radu jejich zpracovani. Tento proces se lisi
v zavislosti na typu dat, se kterymi se pracuje.

Strukturovana data, kterd jsou jiz organizovana do tabulek a relaci, se zpra-
covavaji pomoci SQL dotazi nebo analytickych nastroji, coz umoznuje provadét
komplexni analyzy a generovat reporty.

Naopak nestrukturovanad data, vyskytujici se v riznych formatech a typech,
jsou zpracovavana pomoci nastroju jako Apache Hadoop nebo Apache Spark. Tyto
frameworky umoznuji distribuované zpracovani velkych objemt nestrukturovanych
dat pomoci technik mapovani a redukce.

BéZzné pouzivané nastroje pro analyzu dat zahrnuji Python s knihovnami Pandas
a Matplotlib, néstroje Business Intelligence (BI) a Matlab pro specifické pozadavky
na analyzu dat.

Cloudové platformy, jako jsou Amazon Redshift nebo Google BigQuery, nabizi
pristup k pokrocilym analytickym néstrojim a umoznuji rychlou a skdlovatelnou
analyzu dat v cloudu.

Analyza a zpracovani dat jsou klicové kroky v procesu extrakce hodnoty z velkych
datovych sad. Poskytuji organizacim relevantni poznatky pro strategické rozhodo-
vani a zlepsuji jejich efektivitu a konkurenceschopnost.

2.2.4 \Vizualizace

Vizualizace dat predstavuje klicovy prvek v prevadéni komplexnich informaci na
srozumitelné a nazorné formy. Tato faze umoznuje organizacim a jednotlivetim
efektivné komunikovat a sdilet poznatky, ziskané z velkych datovych sad.
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V rdmci vizualizace se casto vyuzivaji rtizné néstroje. Jednim z nich jsou grafy
a grafické reprezentace, jako jsou sloupcové grafy, kolacové grafy nebo carové grafy,
které pomahaji ilustrovat numerické trendy. Dale se vyuzivaji heatmapy k zobrazeni
intenzity nebo vzori v datech a prostorova rozlozeni pro zobrazeni geografickych
informaci.

V oblasti Business intelligence (BI) se ¢asto vytvareji interaktivni dashboardy,
které umoznuji uzivatelim pohodlné analyzovat data a vytvaret vlastni vizualizace.
Kromé toho jsou popularni i Word clouds, které vizualizuji frekvenci vyskytu slov
nebo frazi, a Treemaps pro hierarchické zobrazeni dat.

Experimentace s 3D vizualizacemi a vytvareni animaci jsou dalsimi zptisoby, jak
predstavit data v poutavéjsi podobé. Vizualizace dat hraje klicovou roli v komunikaci
a sdileni poznatktl s riznymi zicastnénymi stranami. Spravné navrzené vizualizace
nejen usnadnuji pochopeni dat, ale také umoznuji rychlé rozhodovani na zakladé
vizualnich nahled.

2.3 Vlastnosti velkych datovych souborti

V ramci dynamicky se rozvijejiciho digitalniho svéta se vyznam terminu VSD neu-
stale prohlubuje, pricemz se stale vice zamétuje na specifické vlastnosti, které cha-
rakterizuji tato masivni data. Jednim z klicovych konceptu pti zkoumani VDS jsou
takzvané 3V’s — volume, variety a velocity, které tvori zakladni pilife pro porozumeéni
jejich povaze [31] [14].

VARIETY

RUZNORODOST

Strukturovana data
Polostrukturovana data
estrukturovana data

VERACITY VOLUME
PRAVDIVOST OBIEM
Kvalita
Divéryhodnost
Vhled
Hodnota dat Rychlost
Dorugeni
VALUE VELOCITY
HODNOTA RYCHLOST

Obréazek 2.1: Predstaveni ,,5V’s“ velkych dat (inspirace viz. [11])
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2.3.1 Objem (Volume)

Objem dat je klicovym rysem VDS a odkazuje na obrovské mnozstvi informaci,
které tvori tyto masivni datové soubory. V soucasném digitalnim prostredi se objem
dat pohybuje od terabytu (TB) az po exabyty (EB). Zvyseny objem dat vyzaduje
efektivni technologie pro jejich uklddani, zpracovani a analyzu. Sila dat vSak nemusi
spocivat pouze ve velkém objemu.

Je dilezité si uvédomit, ze v kontextu VDS neni klicovy pouze objem dat. I malé
mnozstvi dat miize byt vyznamné v zavislosti na jejich povaze a obsahu. Vyznam dat
spociva i v jejich relevanci a schopnosti poskytovat cenné informace, diky kterym se
Ize 1épe rozhodovat a porozumeét sledovanym jevim [31] [12] [14].

2.3.2 Ruznorodost (Variety)

Riznorodost dat v kontextu VDS popisuje rozmanitost typt a struktur informaci,
které jsou zahrnuty v datovych souborech. Zahrnuje Sirokou skalu formatt, od
tradi¢né strukturovanych dat, pres polostrukturovana az po nestrukturovana data,
jako jsou textové soubory, obrazky, zvukové zaznamy nebo videa.

Tato vlastnost reflektuje skutecnost, ze Big Data mohou obsahovat informace,
pochézejici z riznych zdroji a v riznych formatech. Zpracovani a analyza tako-
vé rozmanitosti predstavuji vyzvu, protoze vyzaduji flexibilitu néastroji, které jsou
schopny efektivné pracovat s riznorodymi daty. Standardizace a sjednoceni téch-
to informaci jsou klicové pro zajisténi konzistence a pristupnosti dat pro vSechny
zainteresované strany [31] [12] [14].

2.3.3 Rychlost (Velocity)

Rychlost v kontextu Big Data zahrnuje tempo generovani a Casovy ramec pro
zpracovani a analyzu informaci z riznych zdroji, jako jsou naptiklad senzory,
socialni média a zarizeni IoT. Je dulezité si uvédomit, Ze ne vsechny aplikace
vyzaduji okamzité zpracovani dat v realném case. Nékteré aplikace generuji
rozsahla data, kterd uzivatel musi nasledné zpracovat, analyzovat a vyhodnotit.
Tato situace zduraznuje, ze pohled na data jako celek muze poskytnout ucelenéjsi
perspektivu a umoznit odvozovani relevantnich zaveért.

Nicméné, s nartistajicim poc¢tem aplikaci zavislych na datech z jinych zdrojt,
roste potfeba zpracovavat a pripravovat data v redlném case. V téchto pripadech
je klicové zajistit, aby data byla dostupnd pro dalsi aplikace bez zbytecnych
zpozdéni. To je predevsim dilezité v oblastech, kde synchronizovana a aktualni
data jsou nezbytna pro korektni fungovani aplikaci a rychld rozhodnuti [31] [12] [14].
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V kontextu zpracovani VDS v redlném cCase se klicovou otazkou stava automati-
zace procesu. Tam, kde je rychla a okamzita analyza dat nezbytnéa, se procesy musi
plné automatizovat, aby bylo mozné reagovat vcéas. Naopak, néktera data, zejména
ta, ktera nevyzaduji okamzity zasah a mohou byt podrobnéji analyzovana, ztustavaji
mistem pro uzivatelskou interakci. I kdyz se lidé snazi automatizovat co nejvice, role
uzivatele ziistava klicova v oblastech, kde je potteba lidského porozuméni, kreativity
a rozhodovani. AvSak rozvoj umélé inteligence (dale jen Al) otevird nové moznosti
v automatizaci i v téchto komplexnéjsich sférach zpracovani dat.

2.3.4 Dalsi aspekty

S pribyvajicim ¢asem a neustale se rozvijejicim konceptem VDS dochézi k identifikaci
dalsich klicovych vlastnosti, které jsou nezbytné pro pochopeni a efektivni spravu
téchto objemnych datovych souborti. Tyto aspekty odrazeji evoluci v pristupu k praci
s velkymi daty. Zduraznuji potiebu nejen efektivniho shromazdovani a zpracovani
dat, ale také dikladného porozuméni jejich vyznamu a kvality.

Pravdivost (Veracity)

Pravdivost, jakozto jedna z klicovych vlastnosti VDS, se zaméruje na konzistenci
a spolehlivost dat. V kontextu Big Data mohou data obsahovat nejistoty, coz
ztéZuje kontrolu kvality a presnost. Casto se lze setkat s velkym mnozstvim
nejasnosti a neovérenych informaci, které je nutné upravit a zorganizovat, aby
slouzily svému tcelu [9].

Cisténi a organizace dat je klicovym krokem pied jejich vyuzitim, zejména
u polostrukturovanych dat, ktera casto obsahuji chybéjici nebo nepresné tudaje.
Problémy mohou vzniknout pii shromazdovani neplatnych nebo duplicitnich dat,
coz muze vést k nepresnym vysledkim a zkreslenym zavéram [5].

Duvéryhodnost a spolehlivost dat jsou zasadni pro dosazeni vyslednych hodnot
v analyze Big Data. Kvalita dat mize byt velmi proménlivd a ma vliv na presnost
analyzy. Je dilezité zamérit se pouze na ty proménné, které jsou povazovany za nej-

v/

spolehlivéjsi, aby analyza vedla k relevantnim a davéryhodnym vysledkim [31].

Hodnota (Value)

Hodnota je klicovym aspektem prace s velkymi daty. Bez hodnoty jsou data bezcen-
na, at uz jde o jejich sbér, analyzu nebo vyuziti. Je nezbytné, aby organizace mély
jasné cile a strategie pro efektivni vyuzivani dat a zajistily, Ze ziskané poznatky
prinaseji métitelné a uziteéné vysledky [14].
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2.4 \Vyzvy spojené s velkymi datovymi soubory

V oblasti VDS se lze casto setkat s fadou skrytych vyzev a prekazek, které mohou
vyznamneé ovlivnit tispéch datovych projektt. Jednim z prednich problému je pristup
dostupnost a spravné vyuziti. Soucasné je zasadni chranit soukromi a bezpecnost
dat, jakmile se data dostanou do nespravnych rukou, muze to mit fatalni nasledky.
Dalsim dilezitym faktorem jsou analytické vyzvy, jelikoz pracovnici musi byt schopni
efektivné zpracovavat obrovské mnozstvi dat a ziskavat z nich uzitecné informace.
Technické problémy, jako je kvalita dat a rozsitovani infrastruktury, predstavuji dalsi
zasadni vyzvu. Infrastruktura v kontextu velkych dat zahrnuje hardware, software
a technologické prostredky, které umoznuji sbér, ukladani, spravu a analyzu dat. Je
nezbytné hledat inovativni feSeni a strategie, které pomohou prekonat tyto prekazky
a vyuzit plny potencial velkych dat.

2.4.1 Pristup k datiim a sdileni

Data jsou cennou komoditou v organizacich a ¢asto tak dochézi k jejich sdileni inter-
né nebo externé. Pristup k datiim z vefejnych repozitaiti mize byt rovnéz obtizny.
Je proto nezbytné, aby data byla k dispozici v presném a tplném provedeni, nebot
pouze v tomto formatu mohou byt efektivné vyuzita v ramci informacniho systému
organizace [7].

2.4.2 Ochrana soukromi a bezpecnost dat

Ochrana soukromi a bezpecnost jsou klicovymi aspekty pfi praci s velkymi daty.
Vzhledem k neustale rostouci hrozbé kybernetickych utok a zneuziti citlivych
informaci je dilezité dodrzovat prisné standardy ochrany osobnich tidaji a respek-
tovat platné pravni predpisy. Pravidelné bezpecnostni kontroly a sledovani dat
v realném case jsou nezbytné pro minimalizaci rizik a zajiSténi ochrany citlivych
informaci. Pokud by se informace dostaly do nespravnych rukou, mohlo by dojit
k vaznym nasledkim pro vSechny ziucastnéné strany [30].

Je doporuceno, aby organizace pravidelné provadély bezpecnostni kontroly a za-
bezpecovaly data, aby se minimalizovala rizika. Nékteré organizace sbiraji informace
o jednotlivcich za tcelem zlepseni svého podnikani, coz mize vyvolavat etické otaz-
ky, pokud nejsou respektovany zasady ochrany soukromi a prava jednotliveu [7].
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2.4.3 Kvalita dat a datova integrita

Ve svété VDS se lze setkat s vyznamnymi vyzvami, spojenymi s kvalitou dat a je-
jich integritou. Pii analyze a zpracovani téchto soubort se pracovnici ¢asto potykaji
s problémy, jako jsou chyby v datech, nekonzistence formatt, duplicity a chybéjici
hodnoty. Tyto nedostatky mohou vyrazné ovlivnit spolehlivost a vyuziti dat pro roz-
hodovani a analyzu. Je klicové zajistovat integritni standardy a postupy pro ¢isténi
a normalizaci dat, aby byla udrzovana konzistence a spolehlivost datovych soubo-
ri. Dikladna péce o kvalitu dat a jejich integritu je nezbytna pro efektivni vyuziti
potencialu velkych dat a minimalizaci rizik [7] [30].

2.4.4 Technické vyzvy a infrastruktura

Organizace se Casto potykaji s vyzvami v infrastrukture pri praci s VDS. Klicové
problémy zahrnuji potifebu dostatecné kapacity a vykonnosti pro ukladani a zpra-
covani obrovskych objemt dat. Zduraznuje se nutnost vybudovani infrastruktury,
kterd dokaze rychle a efektivné zpracovavat data, aby organizace mohly vyuzit
jejich plny potencial [30].

Dalsimi technickymi vyzvami jsou analyza, vizualizace a interpretace VDS. Je
zasadni mit k dispozici efektivni néstroje pro zpracovani a interpretaci rozsahlych
dat. Technologicky rozvoj a inovace jsou klicové pro tspésné vyuziti potencidlu vel-
kych dat v organizacich [7].

2.4.5 Analytické vyzvy a zpracovani dat

V kontextu VDS se lze setkat s analytickymi vyzvami, které se objevuji zejména pri
zpracovani VDS. Nejcastéjsimi otazkami jsou, jak efektivné pracovat s daty, pokud
jejich objem presahuje urcitou mez, jak identifikovat dulezité datové body a jak
nejlépe vyuzit dostupnéd data pro dosazeni pozadovanych cili. Existuji dva hlavni
pristupy k rozhodovani: bud zahrnout masivni objemy dat pfimo do analyzy, nebo
predem urcit, kterd data jsou pro dany tcel relevantni [7].

2.5 Trendy velkych datovych souborii

Tato c¢ast se zamérii na aktualni sméry a novinky v praci s VDS. Autor analyzu-
je trendy a inovace v oblasti technologii, strategii a analytickych pristupt, které
ovliviuji zpusob, jakym organizace zpracovavaji a vyuzivaji VDS.
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2.5.1 Artificial intelligence

Podle IBM Ize definovat Al jako: ,technologii, kterd umoznuje poc¢itacim a strojum
simulovat lidskou inteligenci a schopnosti feseni problému“ [13]. AI je bud samostat-
né nebo ve spojeni s dalsimi technologiemi, napriiklad senzory, geolokace a robotika,
schopna vykonéavat tkoly, které by jinak vyzadovaly lidskou inteligenci nebo lidsky
zasah [13].

Vyuziti umélé inteligence ve velkych datovych souborech

vvvvvv

ucicich algoritmii a technologii pro analyzu velkych dat se oteviraji nové moznosti
pro efektivni zpracovani obrovskych objemu dat. Al umoznuje identifikovat skryté
vzory, provadét predikce a extrahovat cenné informace z rozsadhlych datovych sad.
Naprtiklad, vyvoj speciadlnich uéicich algoritmii umoznuje dosahovat vysoké presnosti
i pri analyze nestrukturovanych datovych sad. Tato kombinace Al a Big Data ma
potencial prinést vyznamné inovace a zlepseni v rtznych odvétvich, od obchodu
a prumyslu po védu a technologii. Diky schopnosti Al, provadét analyzu v realném
case, je umoznéno systémum okamzité zpracovavat data a reagovat na aktualni
udélosti, coz je zasadni zejména v situacich, kde vystup z analyzy dat ovliviiuje
nasledné operace nebo rozhodnuti. Al tak prinasi do zpracovani VDS dynamiku
a flexibilitu, potfebnou pro efektivni vyuziti informaci, obsazenych v datech [32].

Strojové uceni

Strojové uceni je dulezitou soucasti Al, ktera se zabyva vytvarenim algoritmi a mo-
deli, které umoznuji pocitactim ,ucit se“ ze zkusenosti a dat. Tato technika umoz-
nuje pocitactim zlepSovat své vykony v konkrétnich tlohach nebo oblastech bez
explicitniho programovéani. Strojové uceni je klicovym néstrojem pro vytvareni in-
teligentnich systémi schopnych adaptace a zlepsovani vykonu v pribéhu ¢asu [32].

Neuronové sité

Neuronové sité jsou matematickym modelem inspirovanym fungovanim lidského
mozku, ktery se sklada z propojenych umeélych neuronti. Tyto sité jsou schopny
ucit se a adaptovat své vahy a strukturu na zdkladé prezentovanych dat. Neuronové
sité jsou zakladni stavebni jednotkou pro hluboké uceni a umoznuji pocitacim zpra-
covavat slozité informace a Tesit narocné tkoly, které by jinak byly obtizné nebo
nemozné pro tradi¢ni algoritmické pristupy [32].

Hluboké uceni

Hluboké uceni je specifickym pristupem k strojovému uceni, ktery vyuziva slozi-
té neuronové sité inspirované strukturou lidského mozku. Diky hlubokému uceni
mohou pocitace rozpoznavat vzory, provadét predikce a tesit slozité tkoly, jako je
rozpoznavani obrazu nebo preklad jazyka [32].
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2.5.2 Cloudové prostredi

S nartustem datovych objemt organizace prechazeji k cloudovym a hybridnim
cloudovym resenim pro efektivni ukladani a zpracovani dat. Tato zména umoznuje
organizacim flexibilné reagovat na rostouci pozadavky na tulozisté a vypocetni
kapacity, pricemz odpada nutnost spravy a provozu vlastnich rozsahlych datovych
center. Neéktera odvétvi celi regulaénim a technickym omezenim ve vyuzivani
verejnych cloudovych sluzeb. Proto poskytovatelé cloudovych platforem nabizeji
hybridni pristupy a infrastrukturu prizptsobenou specifickym potfebam, ¢imz
podporuji dalsi rozvoj cloudovych technologii.

Soubézné s pokrokem v oblasti cloudového ukladani a zpracovani dat se
organizace zaméruji na nové pristupy k architekture dat, jako je koncept ,Data
Lake“ (Datova jezera). Datova jezera umoznuji ukladani ruznorodych datovych
sad v jejich puvodnim formatu a prenaseji odpovédnost za transformaci dat na
uzivatele. Tento pristup umoznuje organizacim lépe vyuzit jejich datové zdroje
a snadnéji provadét analyzy, aniz by musely pfedem strukturovat data do konkrétni
podoby [33].

Mezi klicové analytické nastroje v cloudu patii Amazon Athena, Google
BigQuery, Microsoft Azure Analysis Services a Snowflake. Tyto platformy poskytuji
skalovatelné a rychlé dotazovani dat, interaktivni analyzy a podporu pro vyvoj
analytickych aplikaci. Vyuziti téchto sluzeb umoznuje organizacim optimalizovat
své analytické procesy a ziskat komplexni pohled na sva data [35].

Nad ramec komercnich feseni nabizi cloudové prostiedi i moznost vyuziti open-
-source frameworku, jako jsou Apache Hadoop a Apache Spark. Tyto nastroje umoz-
nuji organizacim pracovat s velkymi objemy dat jak na vlastnich serverech, tak i na
externim cloudovém ulozisti. Hadoop a Spark poskytuji distribuované zpracovani
dat a podporu pro rizné programovaci jazyky, coz umoznuje flexibilni a vykonné
analyzy dat bez nutnosti drahych licenci. Takto Siroka nabidka analytickych nastro-
ju v cloudu a open-source frameworkti umoziuje organizacim efektivné vyuzivat sva
data a ziskdvat z nich cenné poznatky pro svtij obchodni rozvoj [6] [2] [18].

2.6 Metody analyz velkych datovych souborii

Analyza dat predstavuje klicovy proces v modernim svété a védeckém prostiedi, kde
hraje stézejni roli pri ziskavani uziteénych informaci a podpore rozhodovacich proce-
st. S rozsahlym spektrem pristupt a technik, které se v riiznych oblastech uplatnu-
ji, nabizi analyza dat moznost detailnitho zkoumani datovych souborti. V kontextu
soucasného podnikani se analyza dat stava nedilnou soucasti védeckych postupt
a pomaha organizacim operovat s vétsi efektivitou. Tato kapitola se zaméruje na
metody analyzy VDS, které jsou klicové pro porozuméni a vyuziti informaci skry-
tych v rozsahlych datovych sadach.
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Tabulka 2.1: Tabulka typu analyz VDS a prislusnych néstroji (Zdroj: vlastni autora)

Typ analyz Popis Prislusné nastroje
yp yzy p

Deskriptivni Shrnuti a vizualizace Excel, SQL, Python

analyza datovych trendt

Diagnosticka Identifikace pric¢in R, MATLAB, Python
analyza a problému v datech

Prediktivni Predikce budoucich Python, R
analyza udélosti na zakladé

historickych dat

Preskriptivni Stanoveni Python, R
analyza optimalnich akei na
zékladé analyzy dat

Explorativni Odhaleni vzort Power BI, Python,
analyza dat a vztahll v datech SQL
Textova analyza Zpracovani Python, SQL

a porozumeéni
textovym datim

Grafova analyza | Analyza vztahi mezi SQL, MATLAB,
entitami pomoci grafi Python, R

2.6.1 Deskriptivni analyza

Deskriptivni analyza zahrnuje shrnuti a popis dat s cilem porozumét jejich klicovym
charakteristikaim. Zaméruje se na to, co se stalo v minulosti, poskytuje nédhled na
historické vzorce a trendy dat. Tato analyza pomahéa odpovédét na otazky jako ,,Co
se stalo?*“ a ,Jaké jsou hlavni rysy dat?“ Zahrnuje techniky jako sumarizace dat
a vizualizaci, aby prezentovala data zpusobem, ktery je smysluplny [17].

2.6.2 Diagnosticka analyza

Diagnosticka analyza si klade za cil identifikovat kofenové pric¢iny konkrétnich vy-
sledkt nebo udalosti prozkoumanim dat do hloubky. Zaméfuje se na porozuméni
tomu, pro¢ existuji ur¢ité vzorce nebo trendy analyzou vztahi mezi proménnymi.
Diagnosticka analyza pomaha odpovédét na otazky jako ,Proc se to stalo?“ a ,Ja-
ké faktory prispivaji k pozorovanym vysledktim?*. Tento typ analyzy je klicovy pro
odhaleni poznatki, které mohou vést k akénim doporucenim pro zlepseni [17].
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2.6.3 Prediktivni analyza

Prediktivni analyza se zabyva predpovidanim budoucich trendii nebo vysledki na
zakladé historickych vzorct dat. Vyuziva statistické algoritmy a techniky strojové-
ho uceni k predikci budoucich udalosti. Prediktivni analyza pomaha odpovédét na
otazky jako ,,Co je pravdépodobné, ze se stane?”“ a ,,Jaké jsou potencialni budou-
ci scénare?”. Vyuzitim prediktivnich modelt mohou organizace predvidat trendy,
ucinit informovand rozhodnuti a optimalizovat strategie pro lepsi vysledky [17].

2.6.4 Preskriptivni analyza

Preskriptivni analyza jde nad ramec predpovédi vysledkt a poskytuje doporuceni,
jaké kroky podniknout k dosazeni pozadovanych vysledkii. Zahrnuje vyuziti optima-
lizac¢nich a simulac¢nich technik k navrzeni nejlepsiho postupu na zakladé prediktiv-
nich modelti. Preskriptivni analyza pomaha odpovédét na otazky jako ,,Co bychom
méli udélat?“ a ,, Jak mizeme dosahnout pozadovanych vysledki?“. Poskytovanim
konkrétnich doporuceni preskriptivni analyza usmeérnuje rozhodovani a pomaha op-
timalizovat procesy pro maximalizaci vysledku [17].

2.6.5 Explorativni analyza

Explorativni analyza se zamétuje na prozkoumavani dat k objeveni vzorct, vztahti
a trendi bez predem stanovenych hypotéz. Zahrnuje vizualizaci dat a identifikaci
skrytych vzorci, které nemusi byt okamzité zfejmé. Explorativni analyza pomaha
porozumét strukture dat a privadi ¢lovéka na nové hypotézy, které vedou k dalsimu
zkoumani. Jednd se o krok v procesu analyzy dat k ziskani pocatecnich poznatka
a nasmeérovani dalsich analyz [17].

2.6.6 Textova analyza

Textova analyza zahrnuje extrakci strukturovanych dat z nestrukturovanych texto-
vych zdroji, jako jsou e-maily, pfispévky na socialnich médiich a zpétna vazba od
zakazniki. Vyuziva technik zpracovani prirozeného jazyka (NLP) k analyze a in-
terpretaci textovych dat, umoznujici organizacim odhalovat cenné poznatky z tex-
tovych zdroji. Textova analyza poméha porozumét sentimentu zakaznik, iden-
tifikovat trendy a extrahovat smysluplné informace z psaného textu pro potieby
rozhodovani [17].

2.6.7 Grafova analyza

Grafova analyza zahrnuje vyuziti vizudlnich prezentaci, jako jsou grafy, tabulky
a diagramy, k prezentaci dat v vizualnim formatu. Pomaha v komunikaci komplex-
nich informaci, identifikaci trendii a zdtraznéni vzorc v datech. Grafova analyza
zlepsuje interpretaci dat poskytovanim jasné a intuitivni reprezentace vztaht mezi
daty. Vizudlni prezentace hraje klicovou roli v analyze dat tim, Ze informace déla
pristupnéjsimi, usnadnuje rozhodovani a zlepsuje data-driven poznatky [17].
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Preskriptivni analyza

Prediktivni analyza
Diagnosticka analyza

Deskriptivni analyza

Obrazek 2.2: Integrace metod analyzy velkych objemt dat (inspirace viz. [11])

2.7 Nastroje pro analyzu dat

Siroka paleta nastroji a technologii umoziiuje uzivatelim s riiznou trovni technické
zdatnosti analyzovat data a extrahovat z nich hodnotné informace. V této kapitole se
autor zameéri na zakladni nastroje pro analyzu dat, jako jsou SQL a NoSQL databaze,
a programovaci jazyky. Ukaze, jak volba vhodného nastroje zavisi na charakteru dat
a pozadovaném typu analyzy.

2.7.1 SQL a NoSQL

Structured Query Language (ddle jen SQL) databdze jsou navrzeny pro praci
se strukturovanymi daty, kterda jsou usporadana do tabulek s radky a sloupci.
Maji robustni dotazovaci jazyk SQL pro snadné vyhledavani a manipulaci s daty
a zajistuji vysokou integritu dat diky pevné definované strukture. Jsou idealni pro
transakéni systémy, kde je dilezita presnost a konzistence dat.

Naproti tomu Not Only SQL(dale jen NoSQL) databéze jsou navrzeny pro
praci s nestrukturovanymi a semi-strukturovanymi daty, kterd nemaji pevnou
definovanou strukturu. Data mohou byt ulozena v riznych formétech, jako jsou
JSON, grafy, obrazky atd. Nabizi vysokou flexibilitu pro ukladani a analyzu
nestrukturovanych dat, snadné skalovani pro velké objemy dat a jsou vhodné pro
aplikace, které vyzaduji rychlé zpracovani a nizkou latenci [1].
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Volba mezi SQL a NoSQL databazi zavisi na typu dat, s nimiz zajemce pracuje,
a na vasich pozadavcich na analyzu.

2.7.2 Programovaci nastroje

Kromé databazi SQL a NoSQL existuji dalsi vykonné nastroje pro analyzu dat,
a to programovaci jazyky a vyvojova prostiedi. Tyto nastroje nabizi vétsi flexibilitu
a kontrolu nad analyzou dat a umoznuji pracovat s riznymi typy dat a provadét
komplexni analyzy a vizualizace.

Python je univerzalni programovaci jazyk s sirokym spektrem aplikaci, zejména
v oblasti zpracovani VDS. Je hojné vyuzivan v datové védé, strojovém uceni, vyvoji
webovych aplikaci a automatizaci. Jedna se o jazyk, ktery je relativné snadny k na-
uceni a disponuje rozsahlou a aktivni komunitou. Diky tomu ma k dispozici rozsahlé
knihovny a frameworky pro razné tkoly, coz usnadiuje praci v oblasti zpraco-
vani VDS. Python je navic open-source a volné dostupny, coz jej ¢ini atraktivni [26].

MATLAB je vysoce specializované programovaci a vyvojové prostiedi, urcené
pro numerické vypocty, analyzu dat, vizualizaci a vyvoj algoritmu. Je zndmé svymi
schopnostmi v oblasti maticovych vypocti, linedrni algebry, zpracovani signali
a Tizeni. Tento software disponuje rozsdhlymi knihovnami a funkcemi zamérenymi,
na veédecké a technické aplikace a poskytuje uzivatelim grafické uzivatelské
rozhrani (dale jen UI), které usnadnuje interaktivni praci s daty. Je vSak dulezité
zduraznit, ze MATLAB je komerc¢ni software a vyzaduje platbu licenéniho poplatku
za pouzivani [22].

R je programovaci jazyk a vyvojové prostredi, zamérené zejména na statistické
vypocty a tvorbu grafii. Jeho hlavni sila spociva v rozsahlych knihovnach uréenych
pro statistickou analyzu, vizualizaci dat a strojové uceni. Diky témto nastrojum
je R oblibenym nastrojem mezi statistiky a datovymi védci. Jeho velka a aktivni
komunita poskytuje uzivatelim nejen podporu, ale také pristup k mnoha uziteénym
balickiim a doplnkim. R je rovnéz znamy pro své vykonné grafické moznosti, které
umoziuji vytvaret vizualizace dat vysoké kvality [8].
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2.7.3 Microsoft Excel & PowerBl

Excel a Power BI od Microsoftu patii mezi nejpouzivanéjsi nastroje pro zakladni
zpracovani dat. Tyto platformy poskytuji sirokou skalu funkei pro analyzu, vizuali-
zaci a reporting, coz vyrazné usnadnuje porozumeéni dattm.

Excel predstavuje univerzalni tabulkovy procesor, ktery se vyuziva pro rozma-
nité ukoly spojené se zpracovanim dat. Kromé zakladnich funkei pro import, ¢isténi
a transformaci dat nabizi také moznosti pro statistickou analyzu, vizualizaci a praci
s daty. Diky své dostupnosti a intuitivnimu prostredi je Excel vhodny zejména pro
jednotlivce a organizace, které teprve zacinaji s analyzou dat, nebo pro ty, kteri
provadéji jednoduché analyzy dat a potrebuji rychly a snadno pouzitelny nastroj
[24].

Power BI predstavuje sofistikovanou analytickou platformu, umoznujici interak-
tivni vizualizaci dat prostrednictvim reporti a dashboardi. Tento néastroj disponuje
sirokym spektrem funkci pro propojeni dat z rtiznych zdrojii, modelovani dat a vyu-
ziti strojového uceni. Power Bl je vynikajici pro sdileni informaci a umoznuje tvorbu
interaktivnich prezentaci s vysokou mirou vizudlni atraktivnosti a uzitecnosti [25].
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3 Prizkum stavu problematiky v organizaci

V této kapitole se autor prace zaméri na prizkum problematiky VDS v organizaci.
Provede charakteristiku organizace, analyzu soucasnych nastroji, identifikuje pro-
blémy se zpracovanim dat a zvoli nejvhodnéjsi nastroj, ve kterém vytvori SW reseni
za pomoci Quality Function Deploymen (déale jen QFD) korela¢ni matice.

3.1 Charakteristika organizace

Organizace, vybrana pro praktickou c¢ast této bakalarské préce, je jednim z prednich
hract v automobilovém primyslu s dlouholetou historii, kterd se promita v kvalité
a spolehlivosti jejich produktii. Stézejnim tisekem pro tuto praci je oddéleni Tech-
nického vyvoje, zamérené na nejriznéjsi zkousky prevodovych systémi a pohont.

Oddéleni provadi rtzné zkousky prevodovych systémii a pohonti, jako jsou
napiiklad zatézové (cyklické), vibra¢ni, akustické a teplotni. Tyto testy jsou klicové
pro zajisténi kvality, spolehlivosti a vykonu prevodovych systémti a pohonii. Ve
findlni casti téchto zkousek jsou generovana data, ktera se casto lisi formatem
v dusledku vyuziti riznych ridicich programii. Tento proces vede k shromazdovani
velkych objemti riznorodych dat, ktera jsou nésledné zpracovavana ruznymi
zpusoby tak, aby vysledné informace byly co nejuzitecnéjsi a napomohly k reseni
zkoumané problematiky:.

Oddéleni disponuje modernimi testovacimi laboratofemi a zafizenimi, které
umoznuji provadét komplexni testovani. Tym kvalifikovanych odbornikii se stara
o pripravu a realizaci zkousek, monitoruje jejich pribéh a provadi kontroly. Toto
oddéleni 1zce spolupracuje s ostatnimi ¢astmi spolecnosti, véetné vyzkumu a vyvoje,
vyrobnich zavodi, oddéleni kvality a externich partnert.

Oddéleni hraje klicovou roli v technologickém ristu a konkurenceschopnosti spo-
le¢nosti diky neustalému vyvoji a inovacim v oblasti prevodovych systému a pohont.
Jeho prace prispiva k udrzeni vedouci pozice spole¢nosti na trhu a k jejimu neusta-
lému technologickému rustu.
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3.2 Analyza existujicich nastroji ke zpracovani
velkych datovych souborii

V organizaci se prevazné pracuje s daty ve formatech XLSX, MF4, BLF a CSV.
Data ve formatech MF4 a BLF jsou exportovana do XLSX nebo CSV, z duvodu
kompatibility vyuzivanych nastroji ke zpracovani. Jiz zpracovana data jsou nadéle
uchovavana ve formatu XLSX, pro jeho snadnou obsluhu a néslednou interpretaci
dat.

Kazda sada dat je zpracovavana individualné, pricemz metody zpracovani se lisi
v zavislosti na zkoumanych aspektech. Napiiklad data z akustickych zkousek bu-
dou zpracovana a vyhodnocena jinak nez data z teplotnich nebo zatézovych zkousek.

Pro jednodussi zpracovani mensich objemti dat se casto vyuziva ruéni zpracovani
pomoci tabulkového procesoru Excel. V tomto nastroji lze nalézt vytvorena makra,
kterd ale nejsou vzdy aktualizovana, a proto je predpripraveni dat do podoby, se
kterou makra pracuji, narocné jak casové, tak technicky.

V pripadech, kdy je zapotfebi sofistikovanéjsi zpracovani, se vyuzivaji nastroje
vytvorené v jazyce C nebo C#. Tyto programy dokazi zpracovat data rtznymi
zpusoby a pracuji s formatem CSV. Pred pouzitim téchto programi je nutné data
pripravit do pozadované podoby, coz muze byt v pripadé velkych objemi dat ¢asove
narocné.

Lze Tici, ze ve firmé jsou k dispozici riizné nastroje pro zpracovani dat, a volba
mezi nimi zavisi na konkrétnich potiebach a pozadavcich uzivatele.

3.3 Identifikace specifickych problémii a potreb
organizace v oblasti velkych datovych souborii

Jednim z vyraznych problému, se kterymi se lze setkat, je rozmanitost formata
a struktury dat, coz komplikuje efektivni zpracovani a analyzu. Soubory ve formatu
XLSX ¢asto obsahuji nazvy sloupct v riznych jazycich, nekonzistentni usporadani
sloupct. Jsou zde pouzity také odlisné formaty, jako naptiklad MF4, BLF nebo
CSV, které pochézeji ze zkousek s odlisnym ridicim systémem, a kladou tak vysoké
naroky na nastroje.

Velky objem dat, generovany béhem zkousek, a vysoka frekvence vzorkovani
(az 1000 Hz) prinasi dalsi vyzvy. Po zpracovani jsou vysledky interpretovany
tabulkami a grafy, které je tfeba archivovat pro pozdéjsi vyuziti. Archivovat je
nezbytné i nezpracovana data, kvili moznosti budouci potieby prezkoumani. Je
velmi dulezité efektivné pracovat s tlozistém, aby byla ukladana pouze nezbytné
nutna data. Pfi nevhodné zvolené metodé zpracovani, dochazi k navysovani objemu
dat z divodu mezikroki, které generuji dalsi nepotiebnd data.
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Je nezbytné optimalizovat procesy manipulace s daty od sbéru po vizualizaci
a archivaci. Tato véc bude klicovym prvkem pro navrzeni konkrétnich feseni
a doporuceni s cilem zlepsit efektivitu prace s VDS v ramci vybrané organizace.

3.4 Porovnani nastroji pro zpracovani dat pomoci
metody Quality Function Deployment

QFD je metoda, ktera se pouziva k transformaci potreb zdkaznika do konkrétnich
technickych pozadavki a nasledné do designu, procest a vysledné kvality produktu.
Je to efektivni nastroj, ktery zajisti, ze vysledny produkt plné odpovida potrebam
zakaznika.

Centralnim prvkem QFD metody je korela¢ni matice, ktera pomaha analyzovat
potfeby zakaznika a prevést je do technickych specifikaci. Tato matice umoznuje
identifikovat klicové vztahy mezi potiebami zakaznika a technickymi charakteristi-
kami produktu.
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Tabulka 3.1: Porovnani programovacich prostiedi a jazyku (Zdroj: vlastni autora)

Pozadavek Ideal | Python| R | MATLAB | Excel | C4++| C#
&
Power
BI
Snadné pouziti 10 8 7 6 5 7 6
Rychlost 10 7 6 9 4 9 7
zpracovani
Spolehlivost 10 8 8 9 6 9 7
vysledki
Moznost 10 8 8 8 6 5 7
vizualizace
Zpracovani 10 9 8 7 6 5 7
ruznych
formatt
Export 10 8 8 7 7 5 6
vysledkid do
ruznych
formatu
Podpora 10 9 8 9 7 8 8
vyvojovych
prostredi
Kompatibilita 10 9 9 8 8 9 8
s dalsimi SW
nastroji
Vahy 1-10 74 62 63 49 o7 56
Vysledek 100% | 92% | 7% 79 % 61 % |71 % |70 %

Autor provedl komplexni porovnani programovacich prostredi a jazyka pro
zpracovani dat, aby identifikoval idealni nastroj pro specifické potieby a pozadavky
organizace na filtrovaci SW. Hodnoceni jednotlivych kritérii bylo v rozsahu 1-10,
pricemz autor pri piifazovani vah Cerpal z vice zdroju ([29] [10] [28] [34]) a snazil
se zachovat objektivni pohled.
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Diky zkuSenostem s programovacim prosttedim MATLAB se autor rozhodl
pro tento nastroj. Jeho znalost umoznuje plynulou a efektivni praci a dosahovani
pozadovanych vysledki. Ovladani znamého prostiedi snizuje ¢as potiebny na uceni
a umoznuje soustfedit se na samotny vyvoj nastroje pro zpracovani dat.

Dilezitym faktorem volby byla také dostupnost licence. Organizace jiz dispono-
vala licenci pro MATLAB, coz eliminuje potiebu investovat do dalstho SW a Setii
finané¢ni prostiedky, coz je v komerénim prostredi klicové.

Je treba zdlraznit, Ze rozhodnuti bylo ¢astecné ovlivnéno subjektivnimi preferen-

cemi autora. Nicméné tabulka 3.1 a jeji hodnoceni slouzily jako objektivni podklad
pro toto rozhodnuti, zohlednujici rtizné aspekty vybéru nastroje pro zpracovani dat.
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4 Navrh softwarového reseni filtrovaciho
softwaru pro velké datové soubory
vV organizaci

Vzhledem k jiz zminénym problémim a potfebam (3.3), které autor identifikoval,
a k omezenému casu je slozité navrhnout softwarové reseni, které by vSechny zminéné
problémy vyTtesilo. Presto je zde predstaven program, ktery castecné automatizuje
a zefektiviiuje zpracovani VDS. Program pracuje s fragmenty dat, aby vystup byl
nic nefikajici, a slouzil pouze k ukazce funkce programu.

4.1 Charakteristika poskytnutych dat

Tabulka 4.1 reprezentuje ¢ast dat, ktera jsou ziskavana ze zatézové zkousky prevo-
dového systému. Je dilezité zminit, ze jde o fragmenty dat celé zkousky a slouzi
pouze pro demonstraci SW navrzeného autorem. Na prvni pohled si Ize vSimnout
vysoké vzorkovaci frekvence, ve které jsou data zaznamenavana (100 Hz). Vysoka
vzorkovaci frekvence je zde z divodu potieby detailniho zmapovani pribéhu zkous-
ky. Poskytnuty dataset celkové obsahuje dvacet pét sloupcti a priblizné sto tisic
radkt. Data jsou prevazné numericka, a proto je slozité je od sebe odlisit, a tak plné
automatizovat jejich zpracovani. Kazdy sloupec ma sviij nazev a znazornuje jiny
aspekt zkoumaného prevodového systému. Organizace zpracovava data v riaznych
formatech, pricemz volba formatu a metody zavisi na jejich objemu a narocnosti
zpracovani.
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Tabulka 4.1: Priklad poskytnutych dat z organizace [16]
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4.2 Funkéni a nefunkéni pozadavky na filtrovaci
software

Autor vytvoril dva typy softwarovych feSeni. Prvni typ je zaloZen na statickém mo-
delu, kde jsou veskeré parametry a procesy pevné definovany. Druhy typ je rozsiten
o UI, které umoznuje interakci s uzivatelem prostrednictvim prikazového okna. Toto
rozsiteni bylo vytvoreno v reakci na proménlivost dat, kde lze od uzivatele ziskat
specifické informace nezbytné pro spravné zpracovani dat. Timto pristupem autor
zajistuje robustnost a flexibilitu filtrovaciho SW.

4.2.1 Kilicové operace

Je nezbytné stanovit klicové pozadavky, aby filtrovaci SW dosahoval optimalni
ucinnosti. Mezi tyto klicové pozadavky patii schopnost nacitani dat z Excelu a jejich
efektivni zpracovani. Autor ptuvodné usiloval o maximalni automatizaci zpracovani
s cilem minimalizovat uzivatelskou zatéz. Avsak, kvili odliSnostem v pojmenovani
sloupci v datech z raznych systému, se ukéazalo jako nemozné plné automatické
zpracovani. Pro zachovani funkénosti a opakovatelnosti vyuziti navrzeného néastroje
je nezbytné, aby uzivatel zadaval sloupce v daném poradi. Detailnéjsi zdtuvodnéni
a instrukce k tomuto postupu jsou k dispozici v popisu kédu (4.3.2).

Zakladni funkce, které systém provadi jsou vypocty momentti a otoceni hiidele
na zakladé definovanych kritérii. To umoznuje uzivateli detailni analyzu dat a zis-
kani hlubsiho prehledu o pribéhu zkousky. Po provedeni vsech filtrovacich struktur
a naslednych vypoctl se lze dostat k findlni vizualizaci formou grafii, ze kterych
uzivatel snadno rozpozna spravnost zpracovani. Vysledné tabulky, které jiz neobsa-
huji takovy objem dat, systém exportuje opét do souboru XLSX, ktery staci ulozit
na spravné misto, nebo jej rovnou pouzit pro interpretaci vysledk. Tim se nejen
zvysi efektivita zpracovani VDS, ale také uspoti naklady na zalohovani dosazenych
vysledki pro pozdéjsi porovnani.

4.3 Architektura a design systému

V této ¢asti budou postupné predstaveny oba filtrovaci SW. Prvni, kde jsou vSechna
nastaveni pevné dana. Tento systém poskytuje pevny ramec, ktery autor nasledné
rozsitil ve druhém filtrovacim SW o komunikaci s uzivatelem skrze prikazové okno.
Avsak bylo nutné zabezpecit systém proti zadani nespravnych informaci, které by
mohly vést k nezddoucim vysledktim.

Je diilezité poznamenat, ze kod, ktery je zde prezentovan, nenf kompletni. Uplné
kédy obou filtrovacich SW se nachéazeji v priloze. V ramci bakalarské prace budou
uvedeny dilezité ¢asti kodu, zejména klicové funkce a vystupy kédu, jako jsou grafy
a tabulky.
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4.3.1 1. filtrovaci Software

Nahrani dat a priprava pro zpracovani

%» Nahrani excelu => MATLABU

Data = 'C:\SKOLA\Bakalarska_ prace\
Data_pro_BP_vyvoj_filtr_SW_komplet - kopie.xlsx';

% Trizeni

[data, text, row] = xlsread(Data);

% Filtrovani potfebnjch sloupct

% Ciselné

select_col_num = data(:, [2 5:9]); 7% podle cisla sloupce (
ptr.: [1 2 3...] nebo [1:3])

%» Podle néazvi

% Nacténi prvniho Fadek, ktery obsahuje nazvy sloupci

[~, col name, ~] = xlsread(Data, 'Al1:Z1');

% Nazvy vybranjch sloupci

col names = {'Cas v z&t&Zzném bloku', 'otalky LZ', '
otacky_ PZ', 'Moment LZ', 'Moment_ PZ', 'Prevodovy stupen'
s

% Ziskani indexld sloupcid podle nazvi

index col = ismember (col name, col names);

% Vybrani sloupct podle indexil

select _col name = data(:, index col);

% Unikatni hodnoty rychlostnich stupiii

istgang(:,1) = unique(select_col _name(:, end));

Kéd 4.1: Nahrani dat ze souboru XLSX a vybér pottebnych sloupcu (Zdroj: vlastni
autora)

Tato cast kédu se zabyvd nahranim dat ze souboru XLSX do MATLABu
a pripravou dat pro dalsi zpracovani. Nejprve jsou nactena data a poté vybrany
potfebné sloupce pro dalsi analyzu. Jak zde autor naznacil, sloupce lze vybrat
budto pomoci nazvu, které se v datech (4.1) nachézi v prvnim fadku, nebo podle
¢isel sloupci, jak jsou ulozeny v tabulce.

Funkce ,ismember* slouzi k porovnani dvou mnozin a vraci logicky vektor, kde
,»,1¢ oznacuje prvky, které jsou spoleéné pro obé mnoziny. V tomto kédu je pouzita
k porovnani nazvl sloupct s nazvy definovanymi v proménné ,,col names®. Timto
zpusobem autor vytvoril mechanismus, ktery muze byt v budoucnu rozsiten o dy-
namicky vybér sloupct na zékladé jejich nazvi po provedeni tprav ve forméatovani
dat v organizaci.

Nasledujici ¢ast kdédu vyuziva predchozi vybér sloupcti, obsahujici rychlostni

stupné pro ziskani unikatnich hodnot, coz zajistuje funkce ,unique“. Tyto hodnoty
jsou nasledné prirazeny do prvniho sloupce matice ,,istgang”.
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Zpracovani dat pro jednotlivé rychlostni stupné a pro kompletni prevodovy
systém

%» NaCteni databdze prevodovich systémi

[Ratios, Typel = xlsread('Gearboxes.xlsx');
% Ziskani prevodovych pomérd pro jednotlivé rychlostni
stupné

for i = 1:length(istgang)
istgang(i,2) = Ratios(i+1,2);
end
% Vypolet a zpracovani dat pro jednotlivé rychlostni stupné
for i = 1:length(istgang)

% ... (vipolty a operace pro jednotlivé rychlostni
stupné)

end
% Vypolet a zpracovani dat pro kompletni pfevodovy systém
% ... (vipolty a operace pro kompletni pF¥evodovy systém)
for j = 1:length(Vysledek)

%... vyndsobeni cykly a sCitdni hodnot
end

Kod 4.2: Nacteni dat pro ziskani prevodovych pomért a provedeni matematickych
operaci (Zdroj: vlastni autora)

V nésledujicim tseku autor rozsifuje SW o databazi ,Gearboxes.xlsx“. Tato data-
baze obsahuje rizné typy prevodovych systémi, spolecné s prevodovymi pomeéry,
které jsou nasledné nahrany do proménné istgang“ k odpovidajicim rychlostem.

Pri prepoctu otacek na otoceni hiidele se vychazi z otacek na vystupu, které
jsou jako vsechna data vzorkované 100 Hz. Pti zpracovani dat, zahrnujicim vSechny
rychlosti prevodového systému, se s hodnotami poc¢tu otoceni i momentu hridele,
pracuje na vystupu ze systému. Naopak u poctu otoceni a momentu hridele
u jednotlivych rychlosti, se data prepocitavaji za pomoci prevodovych poméra na
hodnoty, které vstupuji do prevodového systému. Dalsi operace, ktera je soucasti
sekce vypocCtu a zpracovani, je zjisténi maximéalnich a minimalnich hodnot momentu
a vytvoreni rozsahu.

Volba vétsiho kroku v rozsahu momentu zpracovanych dat, které obsahuji vSech-
ny rychlosti prevodového systému, je zde z divodu prace s momentem na vystupu
z prevodového systému. Na druhé strané je zpracovani dat pro konkrétni rychlost
prevodového systému, kde se pracuje s momentem na vstupu do prevodového sys-
tému. To je hezky vidét na grafech 4.1 a 4.2 nebo v tabulkach zpracovanych dat 4.2
a 4.3. Poté se vypocte a pritadi suma otoceni k rozsahu momentu, do kterého spada.
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V souboru ,Vysledek®“ se déle k dosavadnimu zpracovani ptridavaji nové sloupce.
V prvnim sloupci se nachazi suma otoceni z predchoziho sloupce, ktera je ale,
vzhledem k povaze zkousky vynasobena poctem cykli, kterymi je prevodovy systém
zatizen.

Poslednim sloupcem, ktery se do souboru pridava, je sloupec, kde probiha
kumulativni soucet poctu otoceni hridele, vynasobeného cykly z predchoziho
kroku. Tento sloupec reprezentuje postupné kumulativni s¢itani hodnot, kde kazda
hodnota je spoc¢itana z hodnoty v aktualnim radku a hodnoty v radku predchozim.
Pro kladné hodnoty rozsahu momentu (>=0), se za¢ind od nejvyssi hodnoty k nule.
V pripadé prvniho fadku, ktery nema hodnotu nad sebou, se k aktudlni hodnoté
pri¢ita nula.

Pro zaporné hodnoty rozsahu momentu (<0) je postup opacny. Zde se prochazi
soubor od nejnizsi hodnoty a postupuje se smérem k nule.

Je dutlezité zdlraznit, Zze z diivodu zachovani diavérnosti dat poskytnutych or-
ganizaci, jsou zde uvedeny pouze obecné informace o funkci koédu, aniz by byly
zminovany detaily zpracovani, které by mohly odhalit citlivé informace

Vizualizace dat

x = Vysledek{1}(:, 4);
y = Vysledek{1}(:, 1);
figure;
semilogx (x, y);
title('Graf zavislosti');
xlabel ('Logaritmicka 8kala posledniho sloupce');
ylabel ('Prvni sloupec vysledku');
grid on;
figure;
for j = 4:length(istgang(istgang(:,1) > 0))+3
subplot (2, 3, j-3);
x = Vysledek{j}(:, 4);
y = Vysledek{j}(:, 1);
semilogx (x, y);
title(['Graf zdvislosti rychlosti ' num2str(j)]l);
xlabel ('Logaritmicka 8kala posledniho sloupce');
ylabel ('Prvni sloupec vysledku');
grid on;
end

Kéd 4.3: Vizualizace zpracovanych dat (Zdroj: vlastni autora)
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Tato cast kodu zajistuje vizualizaci dat pomoci grafii. Prvni graf 4.1 zobrazuje
zévislost mezi hodnotami momentu a kumulativnimi soucéty otoceni na logaritmické
skale. Dalsi graf 4.2 poskytuje detailni pohled na tuto zavislost pro vybrany
rychlostni stupen s nizsim krokem rozsahu momentu.

Tyto vizualizace slouzi predevsim k orientaci a porozumeéni dattim. Je dilezi-
té, aby uzivatel byl schopen na prvni pohled identifikovat pripadné anomaélie nebo
neobvyklé vzory, které by mohly indikovat problémy se zpracovanim dat.

2500 Histogram zatizeni prevodového systému

2000 + -
1500 N -
1000 + T .

500 N .

Moment [Nm]

-500 _

—
-

-1000 = ' ' '
102 108 10* 10° 10°® 107
Logaritmicka Skala poctu otoceni

Obréazek 4.1: Histogram zatizeni prevodového systému pres vSechny rychlosti (Zdroj:
vlastni autora)

Graf 4.1 zobrazuje histogram zatizeni prevodového systému, ktery byl ziskan
z cyklické zatézové zkousky. Tato zkouska slouzi k posouzeni odolnosti prevodového
systému a méri, jakou zatéz je schopen prevodovy systém vydrzet v pribéhu
cyklického provozu. Mize byt vyuzit k identifikaci oblasti s vysokou zatézi nebo
neobvyklych vzort, coz mize naznacovat problémy nebo nedostatky v prevodovém
systému.

Na ose Y je zobrazen rozsah momentu [Nm| a na ose X je otoCeni hiidele.

Vsechny tyto hodnoty jsou na vystupu z prevodového systému. Osa X je vykreslena
v logaritmické skale, coz zlepsuje citelnost grafu.
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Obrazek 4.2: Histogram zatizeni prevodového systému konkrétni rychlosti (Zdroj:
vlastni autora)

Na nasledujicim obrazku 4.2 je zobrazen dalsi histogram zatiZzeni prevodového
systému. Tento grafi reprezentuje zatiZzeni pri konkrétni rychlosti prevodového sys-
tému. Tento pristup umoznuje detailni analyzu zatiZeni jednotlivych rychlosti a po-
skytuje jej uzivateli. Detail grafii prubéht zatizeni pri zarazeni riznych rychlosti
jsou k dispozici v priloze.
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Export vysledkd do souboru Excel

%» Vytvofreni nového souboru Excel
excelApp actxserver ('Excel .Application');
workbook excelApp.Workbooks.Add;

% Iterace pres jednotlivé vysledky
for j = 1:length(Vysledek)

% ... (zapisovani vysledkd do souboru Excel)
end

% UloZzeni a uzavieni souboru

workbook.SaveAs ('C:\SKOLA\Bakalarska_prace\Vysledny_soubor.
xlsx ') ;

workbook.Close(false);

excelApp.Quit ) ;

Kéd 4.4: Vytvoreni nového souboru Excel (Zdroj: vlastni autora)

Tato cast kdédu se zabyva exportem vysledkti zpracovanych dat do souboru
XLSX pro naslednou interpretaci a archivaci.

Nejprve je vytvoren novy soubor pomoci aplikace Excel, ktera je spusténa
pomoci funkce ,actxserver®. Nasledné je vytvorena nova pracovni kniha (workbook),
do které budou zapisovany vysledky. Proces exportu je realizovan pomoci iterace
pres jednotlivé vysledky v matici ,Vysledek®. Béhem vsech opakovani jsou vysledky
zapisovany do vytvorené pracovni knihy. Nakonec je soubor XLSX ulozen dle
zadané cesty a uzavien pomoci prikazu ,SaveAs“ a ,,Close®, coz vede k ukonceni
aplikace Excel diky prikazu ,,Quit®.

Tento postup umoznuje uzivateli snadno uchovat a sdilet vysledky zpracovani
dat ve formé souboru XLSX, coz usnadnuje dalsi analyzu a interpretaci dat.
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Tabulka 4.2: Tabulka vysledku z filtrovactho SW - kompletni prevodovy systém

(Zdroj: vlastni autora)

Moment [Nm] | Pocet otoceni/s * Cykly | Kumulativni soucet
2900 0.1508 74.9317 74.9317
2800 0.6048 300.5633 375.4950
2700 2.4837 1234.3952 1609.8902
2600 1.5678 779.1939 2389.0841
2500 1.4417 716.5311 3105.6152
2400 2.5718 1278.2051 4383.8202
2300 2.4499 1217.5900 5601.4102
2200 2.1855 1086.2050 6687.6152
2100 1.5538 772.2270 7459.8423
2000 1.6832 836.5615 8296.4038
1900 1.1041 548.7195 8845.1233
1800 1.8967 942.6843 9787.8076
1700 70.2073 34893.0066 44680.8143
1600 52.0910 25889.2101 70570.0243
1500 12.4585 6191.8725 76761.8968
1400 13.6123 6765.3116 83527.2084
1300 7.1941 3575.4665 87102.6749
1200 61.7070 30668.3694 117771.0443
1100 894.9885 444809.3050 562580.3492
1000 175.1051 87027.2594 649607.6086
900 53.4078 26543.6683 676151.2769
800 2012.5853 1000254.9087 1676406.1856
700 306.9890 152573.5032 1828979.6888
600 813.5284 404323.6109 2233303.2997
500 258.3208 128385.4452 2361688.7449
400 364.1209 180968.0926 2542656.8375
300 670.2526 333115.5567 2875772.3942
200 1336.1575 664070.2877 3539842.6819
100 1559.9384 775289.3933 4315132.0752

0 1559.9384 775289.3933 5090421.4686
-100 1155.1192 574094.2611 737921.7877
-200 150.3323 74715.1396 163827.5266
-300 88.0842 43777.8303 89112.3870
-400 36.1477 17965.4215 45334.5567
-500 27.5308 13682.8321 27369.1351
-600 14.8138 7362.4607 13686.3030
-700 7.3210 3638.5259 6323.8423
-800 1.8340 911.4815 2685.3163
-900 1.4055 698.5465 1773.8348
-1000 0.7361 365.8438 1075.2883
-1100 0.6731 334.5259 709.4446
-1200 0.7544 374.9187 374.9187
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Tabulka 4.2 je ulozena v proménné ,Vysledek” spole¢né s ostatnimi zpracovanymi
daty. Tato data jsou vysledkem zpracovani pomoci nastroje navrzeného autorem
a jsou pripravena k exportu do formatu XLSX, kde mohou byt dale analyzovana
nebo archivovana.

Tabulka 4.3: Tabulka vysledki z filtrovactho SW - zaméreno na 5. rychlostni stupen

(Zdroj: vlastni autora)

Moment [Nm] | Pocet otoceni/s | * Cykly | Kumulativni soucet
200 8.0663 4008.9691 4008.9691
190 185.3039 92096.0578 96105.0269
180 186.5344 92707.6152 188812.6422
170 19.3884 9636.0196 198448.6617
160 4.5847 2278.5858 200727.2476
150 3.7875 1882.4057 202609.6532
140 5.4647 2715.9378 205325.5911
130 13.6770 6797.4637 212123.0547
120 20.2195 10049.1116 222172.1664
110 44.4259 22079.6836 244251.8500
100 96.2267 27944.6681 272196.5181
90 17.6042 8749.3117 280945.8298
80 24.5024 12177.6821 293123.5119
70 17.2588 8577.6328 301701.1447
60 12.5556 6240.1559 307941.3007
50 4.8654 2418.1256 310359.4262
40 4.4681 2220.6577 312580.0839
30 9.8701 4905.4381 317485.5220
20 21.0833 10478.3840 327963.9060
10 18.2065 9048.6212 337012.5272
0 18.2065 9048.6212 346061.1485
-10 46.2169 22969.8055 353631.3359
-20 10.7565 5346.0003 363936.0000
-30 8.5476 4248.1709 368184.1709
-40 1.1548 973.9219 368758.0928
-50 1.6732 831.5980 369589.6908
-60 1.1476 570.3412 370160.0320
-70 0.2831 140.7077 370300.7397
-80 0.3050 151.5632 370452.3029
-90 0.2224 110.5341 370562.8370

-100 0.1054 592.3775 370615.2145
-110 0.4094 203.4925 370818.7070
-120 0.3316 164.8229 370983.5299

Tabulka 4.3 zobrazuje zpracovani dat zamérenych na 5. rychlostni stupen prevo-
dového systému. VSechny tabulky zpracovanych dat budou spolec¢né s grafy v priloze.
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4.3.2 2. filtrovaci SW rozsiteny o Ul

Nahrani a specifikace dat pro 2. filtrujici software s uzivatelskym rozhranim

disp('Program spuStén');

% Nahrdni excelu => MATLABU
%... stejné jako u 1. SW

disp(['Program je nastaven tak, Ze je potfeba dodrzZet
posloupnost sloupct:' char(10) '1l. Cas v zaté&zZném bloku'
char (10) '2. Otoleni LZ' char(10) '3. Otofeni PZ' char
(10) '4. Moment LZ' char(10) '5. Moment LZ' char(10) '6.
Pfevodovy stupeii'l);
input ('Stisknéte ENTER pro pokracovani...');

% Ciselné filtrovani pot¥ebnjch sloupce
%» Nacténi prvniho Fadku, ktery obsahuje nazvy sloupci
[~, col name, ~] = xlsread(Data, 'Al1:Z1');

% VypiSte Cisla sloupcti, aby si uZivatel mohl vybrat
disp([char (10) 'Dostupnd ¢isla sloupcti:']l);

for i = 1:length(col_name)
fprintf ('%d: %s\n', i, col_name{i});
end

% Zeptejte se uzivatele na Cisla sloupcti, které chce vybrat
selected_col_numbers = input('Zadejte ¢isla sloupct
odd&lend mezerou: ', 's');

Ko6d 4.5: Nacteni dat pro zpracovani a nasledna komunikace (Zdroj: vlastni autora)

Tento usek kédu se zabyva nactenim dat ze souboru XLSX do MATLABu
a naslednou moznosti uzivatele vybrat potfebné sloupce pro dalsi zpracovani. Po
spusténi programu se nejprve zobrazi zprava ,Program spustén“ a nasledné se
provede nacteni dat ze zadaného souboru XLSX.

Poté uzivatel dostane instrukce ohledné pozadované posloupnosti sloupcii, kterou

je nutné dodrzet. Vstupni dialog umoznuje uzivateli stisknutim klavesy ENTER
pokracovat dal (viz. 4.3).
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4\ Command Window

Frogram spustén

Program je nastaven tak, Ze je potieba dodriZet posloupnost sloupcid:
1. cas v zatéiném bloku

2. Ctoceni LZ

3. Ctofeni PZ

4. Moment LZ

5. Moment LZ

6. Pfevodovy stupeh

Stisknéte ENTER pro pokracovani...

Dostupnad &isla sloupcha:

1: Casz béhem zkoudky
2: Cas v zat&Zném bloku
3: # blok

4: # fadek blok

5: otacky LZ

€: otacky PZ

7: Moment LZ

8: Moment PZ

S: Prevodovy stupeh
10: Spojka

11: Servo 1

12: Set otacky LZ
13: Set Moment LZ
14: Set otacky PZ

15: Set Moment PZ
16: Set Pfevodovy stupeh
17: otacky vstup
18: Moment wvstup
19: Vykon Z-osa
20: F_fazeni volba
2l: F fazeni
22: s fazeni volba
23: s Ifazeni
24: F _spojka
25: s_spojka
J% Zadejte &isla sloupcl oddilend mezerou:

Obrazek 4.3: Uzivatelskd interakce v Command Window: Vybér sloupct z XLSX
souboru (Zdroj: vlastni autora)

Nésleduje ¢iselné filtrovani potfebnych sloupct. Program ziskd nazvy sloupci
z prvniho fadku souboru XLSX a vypise je uzivateli spolu s jejich ¢isly. Uzivatel je
pak vyzvan, aby zadal ¢isla sloupcti oddélend mezerou, které chce vybrat pro dalsi
zpracovani. Program zpracuje vstup uzivatele a sloupce, které vybral a ulozi je do
nové promeénné k dalsimu zpracovani.
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Specifikace typu pfevodového systému pomoci uzivatelského rozhrani

% Unikatni hodnoty rychlostnich stupiii

istgang = unique(select_col(:, end));
%» NaCteni databdze prevodovich systémi
[Ratios, Typel = xlsread('Gearboxes.xlsx');

%» Inicializace proménné pro vibér typu prevodovky
selectedType = [];
while isempty(selectedType) || selectedType == 0

end

% Zobrazeni dostupnjch typd uZivateli
disp('Dostupné typy pfevodovek:');
for i = 1:length(Type)
disp([num2str (i) ': ' Type{il}l);
end
% UZivatele na vibér typu pTrevodovky
selectedType = input('Zadejte Cislo typu pfevodovky:
% Kontrola, zda je vybrané ¢islo v platném rozmezi
if selectedType >= 1 && selectedType <= length(Type)
% Nyni miZeme pokracovat s vybranym typem
pfevodovky
Gearbox = Type{selectedTypel;
% Staly prevod
cons_ratio = Ratios (1, selectedType);
% Ziskani prevodovych pomérd pro vybrany typ
for i = 1:length(istgang)
istgang (i, 2) = Ratios(i+l, selectedType);
end
% Zobrazit vysledné ptrevodové poméry
clc;

)

disp(['Zadali jste néasledujici pfevodové pomé&ry pro

typ ' Gearbox ':' char(10) 'Rychlosti: ' char

(9) 'Prevodové poméry: ']);
for i = 1:length(istgang)

disp([char (10) num2str (istgang(i,1) ') char(9)
char (45) char(9) num2str(istgang(i,2)')]);

end
else

disp('Neplatny vybér. Prosim, zadejte platné &islo

typu pfevodovky.');
end

Koéd 4.6: Pritazeni prevodovych pomért k jednotlivym rychlostem na zakladé
komunikace s uzivatelem (Zdroj: vlastni autora)
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Zde, podobné jako v pripadé prvniho filtrovaciho SW (viz sekce 4.3.1), program
pripravuje proménnou obsahujici unikatni hodnoty rychlostnich stupni prevo-
dového systému. Nasledné umoznuje uzivateli vybrat typ prevodového systému
z nabidky, kterda je nactena ze souboru ,Gearboxes.xlsx“. Tento soubor mtze
obsahovat rizné typy prevodovych systémi, které organizace vyuziva, a je navrzen
tak, aby mohl byt snadno rozsifovan o nové typy nebo moznost aktualizovat staré.
Program provadi kontrolu uzivatelského vstupu, zda se drzi v nabizeném rozmezi
typtt prevodovych systému, a pripadné ho upozorni na chybu, pokud by vybér
nebyl platny.

4\ Command Window

Dostupné typy prevodovek:

1: UDARA
2: MQ1OO0
3: DQ200

ﬁf_ fadejte Eislo typu prevodovky:

Obréazek 4.4: Uzivatelska interakce v Command Window: Vybér typu prevodovky
(Zdroj: vlastni autora)

Po zadéani typu prevodového systému (viz. obrazek 4.4) program nacte odpo-
vidajici prevodové poméry pro jednotlivé rychlostni stupné a zobrazi je uzivateli
(viz. obrazek 4.5). Ten ma moznost potvrdit spravnost svého vybéru, nebo
si vybrat moznost opravit svij vybér. Béhem této interakce program nadéle
monitoruje uzivatelv vstup a zajistuje, Ze se uzivatel drzi v platnych moznos-
tech vybéru. Program jiz nadale pracuje stejné jako 1. filtrovaci SW (viz sekce 4.3.1).
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4. Command Window
Zadali jste nasledujicl pfevodove poméry pro typ UDARL:
Evchlosti: Pfevodové poméEry:
-2 - 3.0227
0 - 4.8133
1 - 3.5808
2 - 1.5505
3 - 1.2172
4 - 0.83e59
3 - 0.635942
Chocete provést opravu? (v/n): n
Ix

Obrazek 4.5: Uzivatelskd interakce v Command Window: Zobrazeni prevodovych
pomeéru prifazenych k rychlostem (Zdroj: vlastni autora, data poskytnuta z organi-
zace [16])

Toto rozsiteni o Ul vyrazné zvysilo komplexnost druhého filtrovactho SW, pricemz
zaroven poskytuje robustni nastroj, ktery odolavd zménam v datech. Kontrolova-
né Ul umoznuje zpracovani dat i uzivatelim s minimalni znalosti problematiky. To
umoznuje, aby i uzivatelé, kteri nemaji hlubsi technické znalosti, snadno zpracovali
data a predali je dale k analyze ¢i porovnani s jinymi prevodovymi systémy. Obecné
Ize Tici, Ze jak prvni, tak druhy filtrovaci SW vyrazné usnadnuje vyhodnoceni zkous-
ky a zvysuje efektivitu prace s daty. Uzivatel se tak mize zamérit ¢isté na analyzu
systému a hledani potencidlnich chyb a navrhi reseni.
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5 Navrh efektivniho reseni problémii
velkych datovych soubori v organizaci

V ramci organizace je prace s rozsahlymi datovymi soubory nezbytna a casto
neoddélitelna soucast kazdodennich cinnosti. Efektivni zpracovani dat je klicové
pro celkovy uspéch. Aktualni postupy a nastroje, které organizace vyuziva, jsou du-
lezitym krokem smérem k efektivnimu zpracovani dat. Avsak, vzhledem k Sirokému
spektru ¢innosti organizace, neni mozné ocekavat dokonalost ve vsech oblastech.
Dynamika moderniho prostredi vyzaduje neustalé optimalizace, aby se zachovala
maximalni efektivita zpracovani dat.

Nastroj autora nejenom usnadnuje zpracovani dat, ale muze také slouzit jako
inspirace pro budouci inovace v organizaci. Vedle toho je zde prostor pro dalsi
obecné prvky, které mohou prispét k efektivnimu zpracovani datovych soubort,
jako je zdokonaleni metodik zpracovani, vylepseni ukladani a prenosu dat, a vyuziti
novych technologii pro analyzu a vizualizaci dat. Efektivni manipulace s daty
predstavuje zakladni kdmen celého procesu. Pouze s timto pevnym zakladem je
mozné uspésné identifikovat problémy, navrhnout vhodna reSeni a nasledné vyuzit
zpracovana data k dosazeni stanovenych cili.

Zaveérem lze Tici, ze i pres stavajici uroven efektivity je nezbytné neustale hledat
nové pristupy a technologie, které budou odpovidat dynamice organizace a posunou
jeji schopnosti v oblasti zpracovani dat jesté dal.

5.1 Analyza dopadu filtrovaciho softwaru na reseni
problémii

Autorem navrzeny nastroj pro zpracovani VDS byl vyvinut s cilem efektivné resit
identifikované problémy v organizaci v kapitole 3.3 spojené s rozmanitosti formati
a struktur dat, coz komplikuje jejich zpracovani a analyzu. Diky implementaci
tohoto nastroje je dosazeno nékolika vyznamnych vylepSeni v pracovnim procesu
organizace.

Konkrétné nastroj pomohl organizaci zlepsit efektivitu tim, ze umoznil rychlejsi

a presnéjsi zpracovani dat, coz vedlo ke zkraceni doby potfebné k analyze a inter-
pretaci dat. Diky tomu doslo k tispore casu a zvyseni produktivity pracovniki.
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5.2 Integrace filtrovaciho softwaru do celkového
reSeni

Filtrovaci SW pro zpracovani VDS je klicovou soucasti celkového navrhovaného
feseni pro efektivni spravu a analyzu dat. Jeho flexibilita a schopnost zpracovavat
data, aniz by data byla predpripravena do potfebnych struktur, umoznuje snadnou
obsluhu pro uzivatele.

Nastroj prispiva k rychlejsimu a presnéjsimu zpracovani dat, pomaha organiza-
ci dosdhnout strategickych ciltt v oblasti datové analyzy a rozhodovani zalozeného
na datech. Jeho schopnost zpracovat objemna data a poskytovat ihned na vystu-
pu vizualizaci umoznuje uzivateli rozpoznat spravnost zpracovani. Dalsi vyhodou
je okamzity export vyslednych tabulek do formatu XLSX, ve kterém organizace
uchovava data kvili snadné interpretaci.

5.3 Implementacni a provozni aspekty

Pro implementaci a integraci filtrovactho SW do stavajici infrastruktury organizace
bylo nezbytné provést nékolik krokt. Prvnim krokem byla analyza soucasného
stavu infrastruktury a identifikace potrebnych tprav pro zavedeni nastroje. Diky
tomu, ze se licence pro prostiedi MATLAB se jiz v organizace nachazela, odpadla
nutnost instalace nového nastroje.

Potencialni vyzvy, které se mohou pfi implementaci vyskytnout, zahrnuji odpor
pracovnikil vii¢i zménam a nutnost skoleni pro spravné vyuziti nastroje. Pro TeSeni
téchto vyzev autor navrhuje komunikaci s pracovniky a poskytnuti dostatecného
skoleni a podpory.

Plan udrzby a podpory pro nastroj zahrnuje pravidelné aktualizace softwaru,
opravy chyb a poskytovani technické podpory pro uzivatele. Timto zptisobem bude
zajisténa dlouhodobé efektivita a spolehlivost nastroje v organizaci.

5.4 Zhodnoceni kvality vlastniho pFrinosu

Autorem navrzeny SW pro zpracovani VDS prinasi do organizace prinosy, které
vyznamneé ovliviuji pracovni proces a vyuziti dat.

5.4.1 Zvyseni efektivity prace s daty

Diky minimalnimu vyuziti uzivatele a automatizaci vétsiny procesii zpracovani dat
dochazi k vyraznému zvyseni efektivity. Manualni tikoly jsou nahrazeny automatizo-
vanymi postupy, coz umoznuje pracovnikiim vénovat vice ¢asu analyze a interpretaci
dat namisto rutinnim ikontm.
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5.4.2 Zlepseni informacniho zakladu pro rozhodovani

Diky rychlému a robustnimu zpracovani dat poskytuje SW organizaci jistou oporu
o informace, na zakladé, kterych probiha strategické rozhodovani a planovani. To
vede k posileni analytickych schopnosti organizace, lepsimu porozuméni dattim
a rychlejsi odezveé na pripadna rizika.

Celkové lze konstatovat, ze navrzeny SW pro zpracovani VDS prinadsi organizaci
vyznamné vyhody v podobé zvysené efektivity, tispory casu, lepsiho vyuziti dat pro
strategické rozhodovani a s tim spojené posileni konkurenceschopnosti. Jeho imple-
mentace ma pozitivni dopad na pracovni procesy a pomaha organizaci dosahnout
svych cilii v oblasti datové analyzy a spravy. Déle usnadnuje ukladani vysledki,
uzivatel jednoduse nahraje nezpracovana data, ktera SW zpracuje a rovnou ulozi do
souboru XLSX. Na konci celého procesu ma uzivatel pivodni neporusena data ze
zkousky a soucasné soubor s vyhodnocenymi daty, ktera jiz nejsou tak objemna.

5.4.3 Navrh dalsich inovativnich feseni

Soucasny filtrovaci SW méa omezeni pro vstupni formaty, a to pouze ve formatu
XLSX. Autor by mohl zvazit rozsifeni nacitani dat i z jinych formatua, které se
vyskytuji v organizaci, jako napiiklad CSV, MF4 nebo BLF, pro zvyseni flexibility.
Automatizace vSech procesi by jesté vice usetrila ¢as a snizila riziko chyb, spojenych
s lidskym faktorem. Tato rozsiteni by mohla dale zlepsit efektivitu a uzivatelskou
privétivost filtrovaciho SW.
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Zaveér

Tato bakalaiskd prace se zamérila na efektivni zpracovani VDS prostfednictvim
filtrovaciho softwarového systému vyvinutého v programu MATLAB. Uvodni &ast
prace poskytla ¢tenafi obecny tivod do problematiky zpracovani VDS, zahrnujici
definici dat, koncept VDS (Big Data), a metody zpracovani takovychto dat. Tento
uvodni ramec slouzil k tomu, aby c¢tenar ziskal zakladni povédomi o tématu a po-
rozumeél dilezitosti efektivniho zpracovani dat pro optimalni fungovani organizace.

Prizkum stavu problematiky VDS v organizaci podtrhl stavajici vyzvy a ne-
dostatky v procesu zpracovani dat. Identifikace téchto problému poskytla dulezity
vstup pro navrh teseni filtrovactho SW pro zpracovani dat, ktery mé za cil
automatizovat a zefektivnit praci s daty. Navrzeny nastroj podporuje matematické
operace s daty, vytvari vizualizace vysledki a umoznuje export zpracovanych dat
do formatu XLSX.

Prestoze soucasny filtrovaci SW pro zpracovani dat prinasi technologicky
pokrok a vyhody pro rychlejsi a presnéjsi analyzu dat, existuji oblasti, které by
mohly byt vylepSeny. Doporucené inovace zahrnuji rozsiteni moznosti nacita-
ni dat z rtznych formatd a uplnou automatizaci procesu zpracovani dat. Tyto
navrhy by mohly vést k dalsimu zlepseni efektivity a flexibilité filtrovaciho softwaru.

Celkove lze konstatovat, ze prace prinesla uzitecné poznatky a navrhy pro zpra-
covani VDS v organizaci. Doporucend inovativni rozsiteni by mohla déle zlepsit efek-
tivitu a flexibilitu filtrovaciho softwaru. Dalsi moznéa témata pro vyzkum a rozvoj
by mohla zahrnovat testovani a ovéreni implementace navrzenych inovaci v real-
ném prostiedi organizace. Tim by bylo dosazeno zajisténi dalsitho technologického
pokroku v oblasti zpracovani VDS.
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A Pvilohy

A.1 BP_Grafy_a_ tabulky

Obsahuje vystupy graft a tabulek z néstroje pro zpracovani dat navrzeného autorem.

A.2 BP_Filtrovaci_SW__verze_1

Obsahuje prvni verzi filtrovaciho softwaru pro zpracovani dat navrzeného autorem

A.3 BP_Filtrovaci_SW__verze_2

Obsahuje druhou verzi filtrovaciho softwaru s rozsitenym uzivatelskym rozhranim,
které komunikuje s uzivatelem pres okno pro zadavani prikazu.
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