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ANOTACE

Tato bakalarska prace se zaméfuje na analyzu prostorovych a ¢asovych vzorcti mobility
obyvatelstva v Olomouckém kraji a jeho okoli na zakladé anonymizovanych dat mobilniho
operatora Vodafone. Vyzkum byl zaméfen na ¢Ctyfi kategorie pfitomnosti osob: rezidenti
(dale rozliSeni na vyjizdéjici a nevyjizdéjici), navstévnici, dojizdé€jici a celkovy pocet
pfitomnych osob. Analyza porovnavala jejich pohybova chovani ve ¢tyfech obdobich — v 1été
a na podzim vroce 2020 a 2022. Tato casova obdobi umoznila porovnat mobilitu
v pandemickém a post-pandemickém obdobi. Data byla zpracovana pomoci exploraéni
analyzy, prostorové autokorelace (lokalni Moranuv index) a shlukové analyzy pro
identifikaci typologie obci podle funkéniho charakteru. Vysledky ukazaly denni a sezénni
vzorce mobility a odhalily prostorové rozdily mezi jednotlivymi kategoriemi osob. Prace
zaroven validovala data mobilniho operatora Vodafone v kontextu relevance poskytnutych
dat prostfednictvim porovnani s daty SLDB 2021 a portalem Kamdojizdime.cz. Navrzeny
metodicky ramec mtize slouzit jako zaklad pro dal§i analyzy mobility v izemnim planovani,
dopravnim modelovani ¢i krizovém fizeni.
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Pocet stran prace: 65

Pocet pfiloh: 39 (z toho 38 vazanych a 1 volna)



ANNOTATION

This bachelor thesis focuses on the analysis of spatial and temporal patterns of population
mobility in the Olomouc Region and its surroundings, based on anonymised data from the
mobile operator Vodafone. The research focused on four presence categories: residents
(further divided into commuters and non-commuters), visitors, inbound commuters, and
the total number of present persons. The analysis compared their mobility behaviour
across four time periods — in the summer and autumn of 2020 and 2022. These time frames
allowed for a comparison of mobility during the pandemic and post-pandemic periods. The
data were processed using exploratory data analysis, spatial autocorrelation (local Moran’s
I), and cluster analysis to identify a typology of municipalities based on their functional
character. The results revealed daily and seasonal mobility patterns and uncovered spatial
differences between the individual population categories. The thesis also validated the
Vodafone mobile data in terms of their relevance by comparing them with data from the
2021 Census and the Kamdojizdime.cz portal. The proposed methodological framework
can serve as a basis for further mobility analyses in spatial planning, transport modelling,
or crisis management.
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UVOD

Mobilita obyvatelstva predstavuje klicovy aspekt porozuméni fungovani spolecnosti,
regionalnich vztaht a kazdodenniho zivota. S rostouci dostupnosti novych datovych
zdrojQ, jako jsou anonymizovana data od mobilnich operatord, se oteviraji nové moznosti
analyzy prostorovych a ¢asovych vzorcu pohybu osob. Tyto datové sady umoznuji sledovat
dynamiku populace s vysokym c¢asovym i prostorovym rozliSenim a pfispivaji tak k
hlub§imu porozuméni demografickym, ekonomickym a socialnim procestim.

Tato bakalafska prace se zaméfuje na prostorovou a casovou analyzu obyvatel na
tzemi Olomouckého kraje a jeho blizkého okoli, a to na zakladé dat poskytnutych mobilnim
operatorem Vodafone. Prace se opira o kombinaci exploraéni analyzy a pokrocilejSich
prostorovych a statistickych metod, které umoznuji nejen podrobné popsat ¢asoprostorové
chovani obyvatel, ale také odhalit regionalni odliSnosti a identifikovat klicové zmény v
dynamice populace. Ziskana zjiSténi mohou byt uziteCna pro tizemni planovani, rozvoj
infrastruktury, krizové fizeni ¢i posuzovani atraktivity obci.

Motivaci pro vybér tématu byla nejen rostouci duilezitost analyzy mobility v soucasné
spolecnosti, ale také snaha ovérit praktické vyuziti modernich datovych zdroja v oblasti
regionalni analyzy. Prace navazuje na pfedchozi vyzkumy v oblasti geoinformatiky a snazi
se roz§ifit metodické nastroje o nové pristupy zalozené na analyze mobilnich dat.
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1 CILE PRACE

Cilem bakalafské prace je analyzovat prostorové a ¢asové zmeény rozloZeni obyvatelstva ve
vybranych obcich a katastralnich tzemich Olomouckého kraje pomoci mobilnich
lokalizaénich dat operatora Vodafone. Zamérit se na sledovani rtznych kategorii osob
(rezidenti, vCetné vyjizdéjicich a nevyjizd€jicich, dojizdéjici, navstévnici a celkovy pocet
pfitomnych osob), a porovnat jejich chovani mezi letnim a podzimnim obdobim v letech
2020 a 2022, zaroven zahrnout i vliv pandemie Covid-19 v kontextu zmén mobility
obyvatel.

Zachytit denni i hodinovou dynamiku pohybu osob a prostorové rozdily mezi obcemi.
Vysledky vhodné vizualizovat pomoci grafickych, tabelarnich a kartografickych vystupt,
véetné publikace v podobé interaktivni webové mapy. Na zakladé rozpoznanych vzorcti
mobility a vSemi zjiSténimi navrhnout typologii obci a ovéfit vypovidaci schopnost dat
porovnanim s referenc¢nimi tidaji ze SLDB 2021 a sadou FD3 z portalu Kamdojizdime.cz.

Zvlastni duraz je kladen na vytvofeni pfehledného a opakovatelného metodologického
postupu, ktery ukaze, jak systematicky pracovat s mobilnimi lokalizaénimi daty pro ucely
prostorové analyzy a vyzkumu populacni mobility.
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2 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

2.1 Mobilni polohova data a lokaliza¢ni technologie

2.1.1 Vyznam a historie mobilnich polohovych dat

V dnesni dobé rychlych zmén a inovaci je zivot kolem nas ¢im dal vic hekticky, proto je
klicové sledovat, jak a kam se lidé pohybuji. Urcovani polohy a analyzy mobility dnes hraji
zasadni roli v porozuméni dynamiky lidského pohybu. Moderni zptisoby umoziuji nejen
pfesné urcit polohu, ale také analyzovat odvozenou mobilitu. Odvozenou mobilitu lze
definovat jako koncept popisujici pohyb jednotliveti ¢i skupin v prostoru a ¢ase na zakladé
nepfimych datovych zdroju.

Data mobilnich operatort byvaji zpravidla anonymizovana a agregovana pro zaji§téni
ochrany soukromi uzivatell. V poslednich letech tato data tiplné zménila pohled na to, jak
muzeme analyzovat vzorce chovani obyvatel. Na rozdil od tradi¢nich metod, jako jsou
s¢itani lidu nebo dotaznikova Setfeni, ,Data mobilnich telefonti maji shromazdovani v
realném case, Siroké pokryti a vihody vysokého rozliSeni a 1ze je tak pouzit k charakterizaci
lidskych aktivit a distribuce populace v jemnych ¢asoprostorovych meéfitcich® (Wei et al.,
2023). Diky témto nastrojum lze sledovat nejen kazdodenni rutiny lidi, ale také sezénni
vykyvy a krizové situace, které bézné metody jednoduse nezvladaji. Jednou z nejvétSich
vyhod mobilnich dat je moznost rozliSovat mezi riznymi skupinami obyvatel. Rezidenti,
tedy lidé, ktefi v oblasti trvale ziji, maji zcela jiné vzorce chovani nez napfiklad navstévnici,
ktefi se v oblasti objevi pouze na kratkou dobu napfiklad kvuli turistice. Dojizdé&jici, ktefi
pravidelné cestuji za praci nebo Skolou zase tvofi Gplné jiny vzorec. Schopnost rozliSovat
rizné skupiny je nesmirné cenna pro mésta a regiony, protoze jim pomaha lépe planovat
dopravu, sluzby a celkovou infrastrukturu tak, aby odpovidaly skuteénym potfebam
obyvatel.

Historicky se analyza mobility spoléhala na statické zdroje dat, jako je vySe zminéné
sCitani lidu a dotaznikova Setfeni. Statické zdroje vSak neumoznovaly sledovat zmény
vrealném case. Dle PospiSilové a Novaka (2016), ,Prvni projekty a studie, které se zabyvaji
daty mobilnich telefonti, jsou také pomérné nedavné, datované pouze do 90. let 20. stoleti.
Tyto rané studie byly spiSe izolované a teprve po roce 2005 se staly tidaje o poloze mobilnich
telefont rozs§ifené&j§i“. Prvni pokusy v90. letech znamenaly zasadni posun v moznosti
analyzovat prostorovou mobilitu s vysS§i pfesnosti a s pravidelné aktualizovanymi daty.
Samoziejmé s prichodem GPS a rozvojem mobilnich siti postupné rostla jejich pfesnost
a dostupnost. Dnes se mobilni data bézné vyuzivaji ve vSech napfi¢ vSemi rtznymi
sférami.

2.1.2 Lokalizac¢ni technologie a zdroje dat

Urcovani polohy hraje dnes zasadni roli v mnoha oblastech lidské ¢innosti, od bézného
zivota az po védecky vyzkum a aplikace v praxi. Pfesné stanoveni polohy je nezbytné pro
Sirokou $kalu obort véetné geoinformatiky. V dnesni dobé se poloha urcuje nejen
tradiénimi geodetickymi metodami, ale i pomoci modernich technologii, jako jsou druzicové
navigacni systémy, fotogrammetrie, laserové skenovani ¢i analyza signalu mobilnich
operatoru. Metody urcovani polohy lze rozdélit na pfimé a nepfimeé.

Pfimé metody urcovani polohy spocivaji v tom, ze poloha objektu je stanovena pfimo
meéfenim jeho soufadnic, napfiklad zemépisné §itky, délky a nadmoiské vySky. Mezi pfimé
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metody urcovani polohy lze fadit GNSS (Globalni navigac¢ni satelitni systémy), geodetické
metody, fotogrammetrii ¢i dalkovy prizkum zemé a laserové skenovani (LiDAR).

Nepfimé metody urcovani polohy naopak spocivaji v tom, Ze poloha objektu
je stanovena na zakladeé jinych udajii, nez jsou soutfadnice, napfiklad z odvozenych hodnot.
Mezi nepfimé metody urcovani polohy lze fadit interpolaci a extrapolaci, triangulaci
a trilateraci, nebo analyzy signalt a sitovych tdaji. Pro ucéely této prace budou struéné
popsany pouze vybrané metody.

Prvni ze zminénych metod pfimého urcovani polohy je metoda s pomoci GPS. Vyhodou
GPS je, ze poskytuje vysokou pfresnost. Dostupnost signali vSak vyzaduje pfimou
viditelnost satelitt, kterou nelze garantovat v§ude, zvlasté v husté zastavbé ¢i uvniti budov
(Bartolik, 2024). Kromé GPS lze k lokalizaci zafizeni vyuzit také Wi-Fi sité, které jsou
zvlasté uzitecné v prostfedich, kde je signal GPS omezeny, napiiklad uvnitf budov. Zatimco
GPS poskytuje vysokou pfesnost v otevienych prostorech, jeho spolehlivost klesa
v interiérech, kde mohou byt pro urcovani polohy efektivnéjsi Wi-Fi sité (Kotva, 2017). Obé
z vySe popsanych metod tedy nabizi néco jiného a hodi se pro jiné ticely a podminky.

Jeden z nepfimych datovych zdroj mohou byt data mobilnich operatorti. Zminéna data
jsou ziskavana pomoci zaznamu z interakci mobilnich zafizeni se zakladnovymi stanicemi.
Zakladnové stanice (BTS) jsou dulezitym prvkem mobilni sité, ktery umozinuje komunikaci
mezi mobilnimi zafizenimi a jadrem sité. BTS slouzi k lokalizaci zatfizeni pomoci radiového
signalu a triangulace, coz umoznuje sledovani pohybu (Novak, 2010). Nejjednodussi
metodou lokalizace vmobilnich sitich je Cell Global Identity, kde je poloha zafizeni
odhadovana na zakladé identifikatoru bunky, k niz je zafizeni aktualné pfipojeno. Uvedena
metoda vSak neni dostatecné presna. Pro presnéj§i lokalizaci se pouziva metoda
triangulace. Zminéna metoda vyuziva k uréeni priblizné polohy zatizeni méfeni signalu ze
tfi nebo vice zakladovych stanic (BTS). Popsany princip funguje na zakladé meéfeni
¢asového zpozdéni (Time Difference of Arrival, TDOA), nebo sily signalu (Received Signal
Strenght, RSS), které mobilni telefon pfijima z rznych BTS vjeho okoli. Cim vice BTS
v méstskych oblastech, kde je hustota BTS velmi vysoka, coz umoznuje dosazeni presnosti
tfadové vdesitkach metrti.

Alternativou k datiim mobilniho operatora, zaroven rostoucim fenoménem v této dobé
je vyuziti personalizovanych dat. Napfiklad data z Google Location mohou pfinést jesté
detailnéjsi pohled na prostorové vzorce obyvatel. Burian, et. al. (2021) se ve své studii
zameéfili na analyzu téchto dat v obdobi pandemie COVID-19 a ukazali, Ze tradi¢ni metody
se témto datiim nemohou rovnat. Zjejich zavérti vyplyva, ze tato data dobfe zachycuji
zmény v cestovnich navycich a mohou byt uziteéna pfi hodnoceni efektivity rtznych
opatreni.

Zatimco existuje fada metod urcovani polohy, pro tuto praci jsou klicova agregovana
anonymizovana data mobilniho operatora, ktera vychazeji z interakci zafizeni se
zakladnovymi stanicemi. Jejich vyhodou je vysoké pokryti, moznost rozliSeni riznych typt
pfitomnosti osob a vyuziti v riznych ¢asovych obdobich, coz je pro vyzkum dynamiky
obyvatelstva zasadni.

2.2 Aplikacni priklady vyuziti mobilnich dat

2.2.1 Prostorova struktura a méstské prostfredi

Mobilni data se stala pro spolec¢nost nenahraditelnym zdrojem informaci v raznych
oblastech vyzkumu. Prace autori Vanhoof et al. (2018) se vé€novala analyze presnosti
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metod detekce domovskych lokalit z dat od mobilniho operatora pomoci riiznych algoritmu.
Autori ve své studii prokazali, ze ,rizné algoritmy detekce domovské lokality mohou vést
k vyrazné odliSnym vysledktim a jejich presnost zavisi na pouzité metod€ a délce obdobi
pozorovani" (Vanhoof et al., 2018). Uvedené vysledky naznacuji, ze mobilni data maji
potencial pro doplnéni tradi¢nich statistickych metod, jako je s¢itani lidu, je vSak nutna
validace pomoci referencnich udajii. Celkové lze shrnout, Zze mobilni data jsou cennym
doplnkem demografickych analyz, ale maji sva specifickd omezeni.

Pro analyzu prostorové struktury meést a studium dynamiky lidského chovani jsou
mobilni data velmi cenna. Dle autort Louail et al. (2014) "Nedavnym, velmi dilezitym
zdrojem dat jsou data jednotlivych mobilnich telefonti. Tato data umoznila studovat
individualni vzorce mobility s vysokou prostorovou a ¢asovou piesnosti”". Citovana studie
analyzovala data zmobilnich telefoni zaznamenana béhem 55 dnti ve 31 §panélskych
metropolich. Cilem vyzkumu bylo pochopit, jak se méni primérna vzdalenost mezi
jednotlivci v prabéhu dne, a diky témto zjiSténim identifikovat nejvice frekventovana mista
tzv. ,hotspoty“. Prace dokazala identifikovat jednotlivé typy méstskych struktur a fadu
hotspotli. Vysledky ukazaly, ze méstské hotspoty maji stabilni hierarchii v Case, ale jejich
prostorova distribuce se mutize li§it v zavislosti na velikosti mésta a jeho struktufe. Jak
shrnuji Louail et al. (2014), mobilni data nam umoznuji odhalit zakladni prostorovou
organizaci mést a 1épe pochopit, jak lidé vyuzivaji méstsky prostor v prubéhu dne. Jejich
studie dale ukazala, ze vétsi mésta efektivnéji vyuzivaji sviij prostor nez mésta mensi.

Studie autort Trasarti et al. (2015) ukazuje, jak mutizeme pomoci kombinace GPS
trajektorii a kontextovych informaci identifikovat opakujici se vzorce v pohybu obyvatel.
Tyto vzorce lze vyuzit napfiklad pro predikci budouci mobility. Autofi zduraznuji, ze
analyza velkych prostorové-casovych dat poskytuje novy nahled na dynamiku méstské
mobility a mlize pomoci pfi planovani dopravni infrastruktury. Vysledky studie rovnéz
dokladaji, ze 1ze mobilni data vyuzit pro zefektivnéni fizeni dopravy a vefejnych sluzeb. Pro
pochopeni kazdodennich aktivit obyvatel vyuzili Novak a Temelova (2012) mobilni data
v kombinaci s dotaznikovym Setfenim. Vysledky jejich studie odhalily opakujici se vzorce
vdenni mobilité mladych lidi a dokazaly identifikovat klicCova mista jejich aktivit.
"Hloubkova sonda do komplexni podoby kazdodenniho zivota odhalila nékteré strategie
a denni praktiky, které jednotlivci a domacnosti vyuzivaji k prekonavani vzdalenosti mezi
bydlistém a misty lokalizace pracovni a obsluzné funkce a jejichz podoba zavisi pfedevsim
na stadiu zivotniho cyklu, socio-ekonomickém postaveni a véku", dodavaji Novak
a Temelova (2012).

2.2.2 Krizoveé fizeni a modelovani sifeni nemoci

Diky své jedinecné vlastnosti pfesného mapovani lidské mobility mobilni data ziskala
efektivni vyuziti rovnéz pfi modelovani §ifeni infekénich onemocnéni. Studie autorti Tizzoni
et al. (2014) vyuzivala mobilni data jako nahradu za tradi¢ni tdaje o dojizdéni pfi predikci
§ifeni epidemii. Byly porovnavany tfi zdroje dat o mobilité: Gidaje ze s¢itani lidu, mobilni
data a matematické (radiac¢ni) modely slouzici pro predpovédi dojizdéni na zakladé
vzdalenosti a populac¢ni hustoty. Vysledky ukazuji, Ze mobilni data dobie odpovidaji
skuteénym vzorctim dojizdéni, protoze pokryvaji velkou §kalu realnych dopravnich toku.
Na druhou stranu zminéna data oproti tradiénim datim nadhodnocuji intenzitu dopravy,
coz vedlo k rychlej§imu §ifeni simulovanych epidemii. I pres tyto nedostatky data spravné
pfedpovédéla potradi infikovani raznych lokalit, coz je duilezité zjiSténi pro vytvareni
riznych opatfeni a organizaci krizového fizeni béhem epidemii.
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Mobilni data umoznuji sledovat Sifeni nemoci vrealném ¢ase a mohou byt uzZitecna
vregionech, kde chybi podrobné statistiky o mobilité obyvatel. V ramci eliminace zkresleni
vysledkt je vSak nutné zajistit spravnou kalibraci dat.

Mobilni data hrala také vyznamnou roli v pandemii COVID-19. Studie autort Oliver et
al. (2020) analyzuje, jak lze tato data vyuzit pro podporu vefejného zdravi béhem rtiznych
fazi pandemie. Autofi uvadéji, ze "mobilni telefonni data, pokud jsou spravné a peclivé
vyuzivana, predstavuji kriticky soubor nastrojii pro podporu opatfeni vefejného zdravi ve
vSech fazich pandemie COVID-19", (Oliver et al., 2020). Vyuziti mobilnich dat zahrnuje
Siroké spektrum uplatnéni: od monitorovani Sifeni viru az po hodnoceni i¢innosti restrikci
a planovani ockovacich kampani. Vuvedené studii byly vyuzity metody sledovani zmén
pohybu obyvatel pfed a po zavedeni riiznych opatfeni v riznych zemich. Byla porovnavana
data o mobilité s poctem nakazenych, hospitalizaci a imrtnosti. Dale byl modelovan dopad
konkrétnich opatfeni a byla hodnocena efektivita lockdownti a omezovani cestovani. Tato
studie jasné doklada dulezitost mobilnich dat pfi epidemiich jako je COVID-19. Zavéry
citované studie dokladaji, ze vzemich, kde byla mobilita vyrazné omezena (napf. Italie,
Spanélsko), se §ifeni viru zpomalilo rychleji nez v regionech s mensimi restrikcemi.

2.2.3 Socioekonomické a sezonni aspekty mobility

Mobilni data maji obrovsky potencial pfi analyze v souvislosti se socioekonomickymi
faktory. Z ryze socioekonomické analyzy, bez vyuziti mobilnich polohovych dat lze zminit
autory Kahrik et al. (2015), ktefi analyzuji socioekonomickou diferenciaci vnitinich meést
v Praze a Tallinnu a ukazuji, Zze socioekonomicky status domacnosti ovliviiuje preference
pro bydleni v méstském centru. Vysledky dale naznacuji, ze skupiny s vyS$§imi pfijmy maji
vétSi tendenci kurcéitému typu meéstského prostfedi, zatimco skupiny s nizSimi pfijmy
zlistavaji vméné atraktivnich oblastech mésta. Tyto informace mohou nepfimo ovlivnit
vzorce mobility ve méstech. Na denni mobilitu v méstském prostfedi jiz dfive upozornily
prace jako Trasarti et al. (2015) ¢i Novak a Temelova (2012) (viz kapitola 2.2.1), které
poukazuji na vyznam opakujicich se pohybovych vzorct a rezimu obyvatel.

Dalsim vyznamnym aspektem, jsou sezonni zmény mobility. Autofi Ahas et al. (2007)
ukazuji, ze sezoénni vzorce maji zasadni vliv na prostorové rozlozeni turistd, coz ovliviiuje
infrastrukturu a sluzby v turisticky exponovanych oblastech. Analyza mobilnich dat
poskytuje piehled o dynamice navstévnosti. V Cesku lze mluvit naptiklad o Jeseniku, kde
jsou vyrazné vykyvy navstévniktl mezi raznymi obdobimi a dale pak vykyvy vkontextu
vyuzivani sluzeb. Voblastech jako jsou KrkonoSe se pravdépodobné zmeény mobility
projevuji pfedevSim béhem zimni sezony, kdy oblast ocekava vétsi mnozstvi navstévnikl
spojené snarustem nav§tév rekreacnich zafizeni. Diky témto poznatkiim lze 1épe
pfizpusobit vefejnou dopravu a sluzby aktualni poptavce. Zminéna tvrzeni dokladaji
iautofi Trasarti et al. (2015), ktefi zminuji, Zze analyzy mobilnich dat mohou odhalit
zasadni vzorce chovani v raznych oblastech a obdobich.

2.3 Analytické pristupy pro vyhodnoceni mobility

2.3.1 Prostorové analyzy

Prostorové analyzy se zaméfuji na identifikaci prostorovych vzorcti a koncentraci
pohybu obyvatel. Jednou z nejcastéji pouzivanych metod je metoda jadrovych odhadti
(Kernel Density Estimation), ktera slouzi k odhadu pravdépodobnostni hustoty jeva
v prostoru. V kontextu mobility tato metoda pomaha identifikovat oblasti s vysokou
koncentraci osob nebo pohybu - tzv. ,hotspoty“. Vyhodou jadrovych odhad® je snadna
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vizualizace a interpretace prostorové distribuce. Nevyhodou mutize byt nutnost volby
vhodného nastaveni parametrt, které vyrazné ovliviuje vysledky. Metoda je vhodna pro
zéakladni priizkum prostorové koncentrace, nikoliv v§ak pro odhaleni hlubsich vzorct
a vztaht.

Louail et al. (2014) vyuzili ve své studii jadrové odhady k identifikaci oblasti s vysokou
koncentraci mobility ve Spanélskych méstech (viz Obrazek 1), véetné Barcelony, nebo
Madridu. Studie ukazala rozdily mezi méstskymi ¢astmi vkoncentraci obyvatel béhem
ruznych c¢asovych obdobi. Nékteré méstské c¢asti si udrzuji konzistentné vysokou
koncentraci obyvatel béhem celého dne, v jinych lze pozorovat vykyvy. Napriklad v Madridu
se ukazala vysoka koncentrace obyvatel béhem pracovniho dne v obchodnich ¢tvrtich,
zatimco vecer se mobilita pfesouvala do rezidenc¢nich oblasti.

Jadrové odhady lze kombinovat i s prostorovou autokorelaci. Tento pfistup vyuzili
Wei et al. (2023) pri studiu prostorového rozlozeni populace na zakladé mobilnich dat.
Prvnim krokem bylo vyuziti jadrovych odhadi, coz umoznilo vizualizovat oblasti s vys$si a
niz§i koncentraci obyvatel. Autofi dosli k zjiSténi, Ze popula¢ni hustota nevykazuje
rovnomérné rozlozeni, ale naopak vykazuje jasné casoprostorové vzory zavislé na case a
typu meéstské zastavby. Pro hlubsi vhled autofi dale aplikovali analyzu prostorové
autokorelace. Uvedena metoda umoznuje odhalit statisticky vyznamné shluky vysokych a
nizkych hodnot. Pro analyzy byly vyuzity razné algoritmy, napfiklad lokalni Morantiv index
prodetekci hotspott. Vysledky dokladaji, ze centralni méstské casti vykazuji trvale
vysokou hustotu obyvatel béhem dne, zatimco okrajové oblasti vykazuji vétsi rozdily mezi
dnem a noci. Nasledné provedli autofi diferencialni analyzu populacni aktivity dle vyuziti
uzemi, diky které lépe porozuméli rozdilim v distribuci obyvatelstva. Vyuziti kombinace
s dalsimi metodami je vyznamné pro odhaleni skrytych vzora v distribuci populace.

2.3.2 Casoprostorové modely a trendy

Casoprostorové analyzy kombinuji prostorové a ¢asové aspekty pohybu, coz umoznuje
sledovat zmény v mobilité obyvatel v ¢ase a prostoru zaroven. Tyto metody se vyuzivaji
napfiklad ke sledovani dennich rytma pohybu, detekci $picek ¢i poklesti mobility nebo
k modelovani §ifeni jeva zavislych na pohybu obyvatel.

Vyhodou téchto metod je schopnost zachytit dynamiku jevli a zohlednit jejich vyvoj
v ¢ase. Nevyhodou mtize byt vysoka datova a vypocetni naro¢nost.

Oliver et al. (2020) pouzili ¢asoprostorovou analyzu mobilnich dat k modelovani zmén
mobility béhem pandemie COVID-19 ve vice zemich, véetné Spanélska, Italie a Francie.
Vysledky ukazaly vyrazny pokles mobility béhem prvniho meésice lockdownu v Madridu,
zatimco ve venkovskych regionech byl zaznamenan méné vyrazny pokles. Trasarti et al.
(2015) analyzovali ¢asoprostorové vzory mobility ve Francii, zejména v Pafizi, kde sledovali
zmeény v pohybu mezi pracovnimi a rezidenénimi oblastmi béhem dne. Vysledky ukazaly
ze v Patizi dos§lo mezi 7:00 a 9:00 ke skokovému nartastu mobility ve sméru z predmésti do
centra meésta, priCemz vyznamnou roli hraly hlavni dopravni uzly jako napfiklad letiSté
Charles de Gaulle a vlakové stanice. Data ukazala konkrétni ¢asy zatizeni jak vefejné, tak
automobilové dopravy.

Tizzoni et al. (2014) ve své studii modelovali epidemiologické procesy na zakladé
Casoprostorovych vzorcli mobility. Cilem bylo analyzovat prostorové vzorce pohybu
populace a jejich vliv na S§ifeni infekénich nemoci. Autofi porovnali rtizné pristupy
k modelovani mobility véetné gravitacniho modelu a radiaéniho modelu. Gravitac¢ni model
pfedpoklada, ze mobilita mezi dvéma misty zavisi na velikosti populace téchto mist
a vzdalenosti mezi nimi. Radiaéni model lze chapat jako alternativu, ktera nevyzaduje
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kalibraci pomoci empirickych dat. Nakonec se radia¢ni model ukazal jako pfesnéjsi pro
predikci Sifeni infekénich nemoci, jelikoz lépe zachycuje skutecné pohybové vzorce.
Propojeni epidemiologickych modelt s mobilnimi daty umoznilo naslednou analyzu §ifeni
nemoci na zakladé realnych pohybovych vzorcti obyvatelstva.

Sevtsuk a Ratti (2010) vyuzili kombinaci ¢asoprostorového modelovani a Fourierovych
transformaci. Zjistovali, zda lze identifikovat z mobilnich dat opakujici se vzory mobility.
Fourierova analyza reprezentuje matematickou metodu umoznujici extrakci dominantni
frekvence z ¢asovych fad. Vramci uvedené studie bylo zjiSténo, Zze denni vzorce mobility
vykazuji pravidelny rytmus s vyraznymi Spickami béhem ranniho a odpoledniho dojizdéni.
Fourierova analyza umoznila najit klicové frekvence v datech a odhalit dominantni vzorce
mobility ve mésté.

2.3.3 Shlukova analyza a typologie

Shlukova analyza slouzi k seskupovani objektli na zakladé podobnosti urcitych
charakteristik, v tomto pfipadé vzorcti mobility. Tato metoda je uzitecna zejména pfi tvorbé
typologii méstskych oblasti a zkoumani zmén v jejich struktufe mezi riznymi obdobimi.

Mezi vyhody patfi schopnost odhalit skryté struktury v datech a rozpoznat homogenni
oblasti s podobnym chovanim. Nevyhodou je opét nutnost spravného nastaveni vstupnich
parametru (napi. pocet shluktl) a nékdy obtizna interpretace vysledkt, zejména pfi velkém
mnozstvi parametrt.

Studie Novaka a Temelové (2012) demonstrovala vyuziti této metody pfi analyze
kazdodenni prostorové mobility mladych obyvatel mésta Prahy. Jak jiz bylo zminéno vySe,
autofi identifikovali rizné typy denni mobility. Zjistili, Zze vzorce pohybu obyvatel jsou
ovlivnhény praci, bydlistém a volnoc¢asovymi aktivitami. Diky témto analyzam byli schopni
identifikovat oblasti, které trpi napriklad pretizenim dopravy, nebo naopak oblasti s nizkou
navstévnosti, kde je nutné podpofit mistni ekonomiku. Shlukové analyzy, jez autofi ve své
studii vyuzili se ukazaly byt velmi wG¢innymi nastroji rovnéz pifi vytvafeni typologii
meéstskych ¢asti. Autofi Wei et al. (2023) ve své studii vyuzili shlukovou analyzu k rozliSeni
riznych typt méstskych ¢asti na zakladé prostorové distribuce populace. Jejich vysledky
dokladaji, ze urcité oblasti maji vysokou koncentraci obyvatel béhem pracovnich hodin,
zatimco jiné oblasti vykazuji odliSné vzorce, spojené napfiklad s volnocasovou aktivitou.
Autofi uvadéji: ,NaSe studie ukazala, ze obecné, bez ohledu na to, zda Slo o denni nebo
nocni dobu, hustota méstské populace vykazovala vyrazny ttlumovy vzorec mezi centrem
meésta a jeho periferii“, (Wei et al., 2023).

Prace autorti Trasarti et al. (2015) se zabyvala analyzou urbanistické dynamiky pomoci
shlukové analyzy. Shlukova analyza zde byla vyuzita k seskupovani geografickych oblasti
s podobnymi vzorci pohybu obyvatel béhem dne. Pro zjiS§téni casovych trendd pohybu mezi
jednotlivymi oblastmi byla vyuzita hierarchicka shlukova analyza. Analyza byla rozSifena
o metodu C-patterns, jez umoznila zjistit, jak zmény hustoty populace vjedné oblasti
ovliviiyji hustotu v jinych regionech.

Autofi Vanhoof et al. (2018) se ve své studii zabyvali identifikaci vyznamnych mist
pomoci shlukové analyzy. K seskupeni mist svysokou frekvenci pobytu jednotlivych
uzivatelli byla vyuzita metoda K-means. Po identifikaci shlukt byla vyuzita logisticka
regrese, jez pfifazovala vyznam témto mistiim na zakladé ¢asovych a prostorovych vzorti
pritomnosti uzivateli. Vysledky prispély k vylepSeni modelovani mobility obyvatel.

Pouzité metody zminéné v kapitole 2.3, jejich kratky popis, priklady aplikaci a autor
dané prace je stru¢né shrnuto v Tabulce 1.
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Tabulka 1 — pfehledova tabulka metod, pfiklad aplikace a autortl praci

Pouzita metoda Popis metody Pfiklady aplikace Autor prace

jadrové odhady vizualizace prostorové | planovani dopravni | Louail et al.

hustoty jevu, detekce | infrastruktury ve velkych | (2014)
oblasti s  vysokou | metropolich, jako je Pafiz
koncentraci (hotspoty) | ¢i Londyn

Sevtsuk a
(2010)

prostorova statistické zhodnoceni | identifikace  prostoroveé | Wei et al. (2023)
autokorelace prostorovych shluktl a | viyznamnych koncentraci
identifikace odlehlych | raznych typu obyvatel v
hodnot ruznych obdobich
shlukova analyza | seskupovani tizemi na | typologie obci, | Novak a Temelova
zakladé podobnosti | optimalizace  vefejnych | (2012),
v distribuci Ci | sluzeb v Praze Vanhoof et al. (2018),
struktury obyvatel. Trasarti et al. (2015)
casoprostorové kombinace identifikace dopravnich | Trasarti et al.
modely prostorovych a | Spicek, lepsi planovani | (2015),
¢asovych dat vefejné dopravy Tizzoni et al. (2014),

Ratti

Moznosti vyuziti vybranych metod ve vlastni praci

V kontextu této prace se dle literarni reSerse a struktury poskytnutych mobilnich

polohovych dat od Vodafone s definovanymi kategoriemi osob (rezidenti, z toho vyjizdé&jici

a nevyjizdéjici, navstévnici a dojizdéjici za praci a do §kol) se jevi nasledujici analytické

metody jako potencialné vyuzitelné pfi snaze naplnéni cila této prace.

2.4

prostorova autokorelace (lokdlni Moranuv index): metoda vhodna pro
identifikaci prostorovych shlukti a odlehlych hodnot, zejména pfi hodnoceni
riznych kategorii obyvatel a jejich koncentraci v rGiznych casovych obdobich.
Vyuziti této metody by mohlo pomoci identifikovat vyznamné shluky a odchylky
riznych kategorii osob a tyto poznatky nasledné vyuzit pro dalsi hlubsi analyzy

shlukova analyza: umozni vytvofit typologii obci na zakladé podobnosti
pohybovych vzorctd, srovnat rizna c¢asova obdobi a zobrazit celkovou dynamiku
a slozeni obyvatel v jednotlivych obcich

Vizualizace dat o mobilité

2.4.1 Zakladni kartografické metody vizualizace dat

Studie autort Ahas et al. (2007) analyzovala sezonni zmény turismu v Estonsku

svyuzitim mobilnich dat. VyuzZili explorativni faktorové analyzy pro rozdéleni sezonni

mobility do ¢tyf hlavnich faktort. Kvizualizaci téchto faktort vyuzili jednoduchych
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kartogramu. Kartogramy umoznily identifikovat hlavni oblasti s letnim a zimnim turismem,
stejné tak oblasti s minimalni a maximalni turistickou aktivitou.

Novak (2010) ve svém vyzkumu analyzoval prostorovou a ¢asovou mobilitu obyvatel
v ceskych méstech na zakladé mobilnich dat. Mezi stézejni cile jeho vyzkumu patrila
identifikace dennich a tydennich vzorcti mobility a tvorba typologie. Pfi realizaci uvedeného
vyzkumu byly vyuzity rlizné vizualizacni metody, mezi kterymi byly kartodiagramy, casové
fady a analyza trajektorii pohybu. Jak Novak shrnuje: ,sekvencni lokalizaéni tidaje jsou
definovany jako ¢asové usporadana posloupnost jednotlivych lokaliza¢nich bodu, na jejichz
zakladé je pak mozné vytvafet a analyzovat drahy pohybu objektu v prostoru“ (Novak,
2010). VySe popsana metoda poskytla detailni pfehled o hlavnich trasach pohybu obyvatel
béhem dne. Vysledky naznadily, Zze mobilita vykazuje ranni a odpoledni S$picky.
Kartodiagramy umoznily zobrazit prostorové rozlozeni intenzity dojizdky mezi jednotlivymi
oblastmi. Diky témto vizualizacim bylo mozno identifikovat klicové dopravni tahy a uzly.
Ze zavéru studie lze uvozovat, ze vétSina tras je stabilni a opakuje se v pravidelnych
intervalech. Celkové 1ze shrnout, ze zakladni kartografické metody, a¢ jsou jednoduché
a nedokazou pojmout vSe, stale mohou pfi analyzach mobility predstavovat velmi uzitecny
nastroj.

2.4.2 Heat-mapy a animace

Kromé zakladnich vizualiza¢nich technik, jez byly zminény vySe vyuzivaji studie
i pokrocilejsi techniky umoznujici hlubsi analyzy a interaktivni prezentace dat. Mezi tyto
metody patfi napfiklad heat-mapy, animace ¢i dynamické vizualizace. Heat-mapy
umoznuji identifikovat mista s nejvétsSi koncentraci pohybu a zaroven vizualné znazornit
intenzitu mobility v riznych oblastech.

Wei et al. (2023) se zaméfili na hodnoceni prostorové-¢asové distribuce populace ve
mésté Xining vCiné, a to na zakladé mobilnich dat. Heat-mapy zde byly vyuzity
kvizualizaci hustoty pohybu obyvatelstva, coz umoznilo identifikaci oblasti s vysokou
a nizkou koncentraci osob. Vysledky studie potvrdily, Zze heat-mapy umoznuji rychlou
a méné narocnou identifikaci prostorovych vzorca. Autofi zdlraznuji, ze ,data mobilnich
telefont maji vyhodu v realném c¢ase, dynamice a ve vysokém rozliSeni“, (Wei et al., 2023).

Studie autori Vanhoof et al. (2018) se zameéfila na vyzkum pohybu obyvatel. Autofi
identifikovali ,hot spots“ (husté obydlené oblasti) a ,cold spots“ (méné aktivni oblasti), a to
vprabéhu ruznych casovych obdobi. Bylo zjiSténo, ze casové faktory vyrazné ovlivauji
prostorovou distribuci populace. Autofi uvadéji, ze v srpnu detekované hotspoty ilustruji
jasné shluky vysokého poctu domacich lokalit v blizkosti mofskych a horskych oblasti. ,, To
je v kontrastu s ocekavanym prostorovym vzorem, kde se v blizkosti mést a v méstskych
oblastech nachazeji vysoké shluky poctu obyvatel“ (Vanhoof et al., 2018).

Ackoliv se vSechny vySe popsané studie pfimo zabyvaji vizualizacemi mobilnich dat,
existuji rovnéz vyzkumy, jeZ se nezaméfuji pfimo na mobilni data, ale pfinaSeji uzitecné
poznatky a pfristupy kvizualizacim. Kouborov et al. (2011) ve své studii zjistili, Ze
kombinace heat-map a animaci zvySuje pfistupnost dat. Autofi navrhli metodu GMap,
ktera umoznuje vizualizaci dynamickych prostorovych vzorci. Jmenovana metoda
poskytuje zpusob interpretace dat prostfednictvim kombinace barev a animovanych zmén.
Uvedené pristupy mohou byt zvlast napomocné a relevantni, pokud je cilem komunikace
dat Siroké vefejnosti a interpretace musi byt co nejjednodussi. Vysledky naznadily, ze
animace sice zvySuji atraktivitu vizualizaci, ale nejsou vZdy vhodné pro pfesnou analyzu
dat. Nejefektivné&j§i pfistup je dle autortt kombinace heat-map a animaci. Pro konkrétni
detaily zmén v prostoru a c¢ase jsou efektivnéjSi heat-mapy, pro zobrazeni vice obecnych
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faktt, napriklad celkovych trendu je vhodné vyuzit animace. ,Animace neni pfili§ vhodna
pro analyzu dat, ale Casto je zabavna a vzruSujici“ (Kouborov et al., 2011).
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Obrazek 1 - Vizualizace lokalizace hotspotll pfi pouziti dvou rtiznych kritérii pro mésto Barcelona
(Louail et al.2014)

2.4.3 Interaktivni dashboardy

V neposledni fadé lze shrnout, jakou roli hraly interaktivni mapy a dashboardy pfi
monitorovani §ifeni viru COVID-19. Jednim znejvyznamnéjSich vizualizaénich nastroj
béhem pandemie COVID-19 byl Dashboard od Univerzity Johnse Hopkinse. Tento nastroj
byl vyvinut Centrem pro systémy védy a inzenyrstvi (CSSE), na univerzité Johnse Hopkinse
(JHU) a poskytoval globalni data o poctu potvrzenych pfipadti nakazy, tmrti a zotaveni.
VSechna data byla zobrazena na dynamické mapé v realném case. Ackoliv JHU Dashboard
nevyuzival pfimo mobilni lokalizaéni data, jeho vizualizace byla ¢asto kombinovana
s analyzami mobility obyvatelstva, jez byly zalozeny na datech od firem Google, Apple
a Facebook. Diky témto analyzam bylo snaz$§i prizplisobit opatfeni aktualni situaci
a omezit §ifeni viru. Efektivni vizualiza¢ni metody, které se osvédc¢ily u pandemickych
dashboardd mtzeme vyuzit i na mobilni lokaliza¢ni data. Interaktivni mapové vizualizace
vkombinaci s mobilnimi daty mohou uzivateli umoznit filtrovat data dle regionu ¢&i
casovych obdobi. Animace a ¢asové fady mohou ukazovat zmény v pohybu obyvatel béhem
riznych scénafua. Dale umoznéni sledovani mobilnich trendt mtze zpfesnit rozhodovani.
»Dashboardy jsou tvofeny z vice vizualizaci, které jsou videalnim pfipadé kombinovaneé tak,
aby poskytovaly efektivni pfehled o datech.“ (Crisan, 2022). Uvedeny pristup podtrhuje
dtilezitost vizualizace nejen jako analytického nastroje, ale také jako prostfedku pro
efektivni komunikaci dat Siroké vefejnosti a odbornikim.

Moznosti vyuziti vybranych metod ve vlastni praci
Na zakladé literarni reSerSe a charakteru mobilnich dat spolecnosti Vodafone se pro ucely
této prace jevi jako nejvhodnéjsi nasledujici metody vizualizace:
e exploracni prostorova analyza: umozni prozkoumat data a urcit zakladni slozeni
populace v konkrétnich obcich, dale srovnat rlizna ¢asova obdobi a vysledky
vizualizovat v grafické Ci tabelarni podobé. Jediné omezeni spociva v tom, ze lze

vybirat pouze par reprezentativnich vzorku a kviili tomu se s interpretacemi musi
pracovat velmi opatrné
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e heat-mapy: vhodné pro zobrazeni koncentraci pohybu obyvatel v prostoru a case,
coz mUize byt zasadni pro zjis§téni dynamiky konkrétnich obci. Dale umoznuji
identifikovat denni a sezénni vzorce a jejich prostorové rozlozeni

e kartogramy a kartodiagramy: umozni porovnat jednotlivé kategorie osob napfic¢
uzemimi a pfehledné vizualizovat intenzitu a strukturu mobility s durazem na
prostorovou slozku

Interaktivni dashboardy, pfibéhové mapy (Storymaps): umozni publikovat vysledky
ve webovém prostfedi a pfidat interaktivitu vystupt pro vétsi funkcionalitu a pfehlednost
vSech vystupu.
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3 METODY A POSTUP ZPRACOVANI

3.1 Pouzité metody

V ramci této prace byly vyuzity obecné teoretické i kvantitativni metody. Po zakladnim
¢isténi a transformaci dat byla provedena explorac¢ni analyza, jejimz cilem bylo identifikovat
sezéonni trendy, typické vzorce a rozdily v rozlozeni jednotlivych kategorii osob v ¢ase
a prostoru. Nasledné byla pomoci lokalniho Moranova indexu provedena analyza
prostorové autokorelace, ktera umoznila odhalit vyznamné prostorové shluky a odlehlé
hodnoty (outliery).

Na zakladé kombinace vSech poznatktd a multivariaéni shlukové analyzy pak byla
sestavena typologie obci a katastralnich tizemi. Nakonec byla data mobilnich operatorti
Vodafone validovana pomoci referenc¢nich dat ze SLDB 2021 a doplinkové datové sady
z portalu kamdojizdime.cz.

3.1.1 Exploracni analyza dat (EDA)

EDA je pristup k analyze dat, ktery vyuziva pfedevSim vizualizacni a deskriptivni
metody ke zkoumani obecné struktury dat, odhalovani typickych vzorcti, anomalii, outliera
¢i vztahll mezi proménnymi. Zaroven tento pfistup neni vazan na pfedem stanovené
hypotézy (Tukey, 1977). Zminény pfistup byl poprvé popsan Johnem Tukeym v roce 1977,
ktery jej popsal jako "detektivni praci s daty—mnumerickou detektivni praci—pocitaci
detektivni praci—nebo grafickou detektivni praci." (Tukey, 1977). Na rozdil od jinych
pfistupt, napf. konfirmacni analyzy, jez se soustiedi na pokrocilejsi analyzy Ci statistické
testy, EDA klade d@iraz na pochopeni vzorct v datech formou vizualniho zkoumani
(Hoaglin, Mosteller & Tukey, 1983).

Hlavnim cilem EDA je poskytnout co nejvice informaci o datech jesSté pfedtim, nez
budou podrobné analyzovany. Vysledna zjiSténi lze pak vyuzit pro vybér vhodnych analyz
a predmétu zkoumani. Tukey zdUraznoval, ze vizualizace jsou klicové pro identifikaci
riznych charakteristik dat, mezi né patfi identifikace trendli, sezonnost, ¢i anomalie
a outliery.

Behrens v roce 1997 definoval EDA jako: "soubor technik, které maximalizuji vhled do
datové sady, odhaluji jeji vnitfni strukturu, identifikuji extrémy a testuji zakladni
predpoklady." (Behrens, 1997). Pokud je k dispozici velké mnozstvi dat a neni jednoznacné
kde a jak zacit, l1ze povazovat EDA za skvély pristup, jak zacit.

Typickymi nastroji EDA jsou vizualiza¢ni techniky, jako jsou histogramy, box-ploty,
scatter-ploty, heat-mapy ¢i Q-Q ploty, které umoznuji rychle identifikovat zakladni
charakteristiky dat. Kromé toho lze vyuzit i jednoduché numerické pfehledy — pramér,
median, kvartily nebo korela¢ni koeficienty. Tyto pfistupy poskytuji doplnujici informace
o vztazich mezi proménnymi. V ramci EDA se ¢asto provadi i zakladni ¢iSténi dat, napriklad
identifikace chybéjicich hodnot nebo korekce zjevnych nesrovnalosti.

Ackoliv EDA neposkytuje definitivni odpovédi ani formalni zavéry, hraje klicovou roli
pfi orientaci v datech a formulaci hypotéz pro dalsi analyzu. Jeji hlavni pfinos spociva v
moznosti intuitivnhiho a flexibilniho pfistupu k datim, ktery umoznuje analytikovi
rozhodnout, jaké dalsi kroky a metody budou v konkrétnim pfipadé nejvhodnéjsi. Pribéh
exploracni analyzy shrnuje Obrazek 2.
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Obrazek 2 - Diagram znazornujici prabéh explora¢ni analyzy

3.1.2 Prostorova autokorelace

Prostorova autokorelace je statisticka vlastnost geografickych dat, ktera meéfi vztah
mezi hodnotami jedné proménné v zavislosti na jejich prostorové blizkosti. Jednoduse
urcuje, zda jsou podobné hodnoty v prostoru shlukovany, rozptyleny, nebo rozlozeny
nahodné (Anselin, 1995). Getis & Ord (1992) popisuji prostorovou autokorelaci jako ,vztah
mezi hodnotami geografické proménné v sousednich prostorovych jednotkach, ktery lze
kvantifikovat pomoci prostorovych vah a testovat pomoci statistickych metod.“ (Getis &
Ord, 1992).

Prostorova autokorelace mutize byt dvojiho typu, globalni ¢i lokalni, a to v zavislosti na
tom, zda je analyzovano celkové rozlozeni hodnot v prostoru, coz fesi metoda globalni, nebo
zda jsou analyzovany konkrétni prostorové jednotky a identifikovany lokalni shluky
a outliery, v tom pripadé se jedna o metodu lokalni autokorelace.

Lokalni Morantiv index je jednou s nejpouzivanéjSich metod analyzy lokalni prostorové
autokorelace. Tento index byl vyvinut Lucem Anselinem v roce 1995. Diky zminénému
indexu lze kvantifikovat prostorovou zavislost konkrétnich jednotek v ramci vétsiho tizemi
a identifikovat oblasti s konkrétnimi prostorovymi vzory. Anselin definuje lokalni Morantv
index jako ,lokalni indikator prostorové asociace, ktery umoznuje detekovat shluky
vysokych nebo nizkych hodnot a prostorové odlehlé hodnoty (outliery) v geografickych
datech.“ (Anselin, 1995). Vzorec pro vypocet lokalniho Moranova indexu:

_ N
X;— X _
h=%2;w@—@

e [ je lokalni Morantiv index pro prostorovou jednotku i

® X a Xjjsou hodnoty zkoumané proménné v jednotkach i a j
® X je prumérna hodnota proménné v celém tizemi
e S?je rozptyl hodnot

® w; je prostorova vaha mezi jednotkamii a j
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Vysledné hodnoty lokalniho Moranova indexu se ¢asto vizualizuji pomoci tzv. LISA map
(Local Indicators of Spatial Association), které znazornuji prostorové vztahy mezi
hodnotami proménné v dané jednotce a jejimi sousedy. Cilem LISA mapy je identifikovat
oblasti s vyznamnou prostorovou autokorelaci — tedy kde se podobné nebo naopak
kontrastni hodnoty vyskytuji pohromadé. Tyto vztahy se obvykle déli do ¢tyf zakladnich
kategorii:

e High-High (HH) - prostorové shluky vysokych hodnot obklopenych jinymi vysokymi
hodnotami, ¢asto oznacované jako hotspoty

e Low-Low (LL) — prostorové shluky nizkych hodnot obklopenych jinymi nizkymi
hodnotami, nékdy oznacované jako coldspoty

e High-Low (HL) — jednotky s vysokou hodnotou obklopené jednotkami s nizkymi
hodnotami, oznacované jako prostorové odlehlé hodnoty (spatial outliers)

e Low-High (LH) - jednotky s nizkou hodnotou obklopené jednotkami s vysokymi
hodnotami, rovnéz predstavujici prostorové odlehlé hodnoty

Dalsi metody lokalni prostorové autokorelace, které stoji za zminku jsou:

® Getis-Ord Gi* (1992) - vyuziva se k detekci hotspott a coldspotll, rozdil mezi
lokalnim Moranovym indexem je v pfistupu k normalizaci dat. Zatimco lokalni
Moranuv index vyuziva normalizaci hodnot primérem, metoda Getis-Ord Gi*
normalizaci nevyuziva, coz vede k odlisné identifikaci prostorovych shluku.

e Lokalni Gearyho koeficient (1954) - vyuziva se jako alternativa k lokalnimu
Moranovu indexu Zatimco lokalni Moranuv index nasobi rozdily hodnot mezi
jednotkami, Gearyho koeficient kvantifikuje absolutni rozdily mezi jednotkami, coz
je citlivéjsi na heterogenni vzory v datech.

3.1.3 Shlukova analyza (multivariate clustering)

Shlukova analyza je statistickd metoda, ktera umoznuje automatické seskupovani
objektlli na zakladé vice proménnych soucasné. Tento pristup umoziuje identifikovat
pfirozené shluky, kde objekty v ramci jednoho shluku sdileji stejné nebo podobné
vlastnosti, zatimco mezi jednotlivymi shluky jsou rozdily co nejvyraznéjsi (Everitt et al.,
2011).

Shlukova analyza se vyuziva napfic mnoha disciplinami vcetné geoinformatiky,
marketingu, socialnich véd, nebo biostatistiky (Kaufman & Rousseeuw, 2005) a lze ji
provést napfiklad v programu ArcGIS Pro, kde vyuziva K-means nebo K-medians
algoritmus, coz jsou jedny z nejpouzivanéjSich pristupu ke shlukové analyze.

Algoritmus K-means, predstaveny MacQueenem (1967) minimalizuje rozptyl v ramci
shlukt a pfifazuje objekty do K pfedem definovanych shlukt na zakladé jejich euklidovské
vzdalenosti k priméru shluku neboli centroidu.

K-Medoids shlukovani je varianta K-means, ktera misto euklidovské vzdalenosti
vyuziva tzv. ,Manhattanskou“ vzdalenost a jako centroid pouziva median. Zminény pristup
se vice hodi pro heterogenni data, jelikoZ je méneé citlivy na extrémni hodnoty.

Mezi dalSi alternativy patfi hierarchické shlukovani, DBSCAN a Gaussian Mixture

3.1.4 Typologie

Typologie je védecka metoda, ktera se zabyva rozcélenénim soustavy objektti a jejich
seskupovanim na zakladé spoleénych vlastnosti do zobecnénych kategorii ¢i typti. Tento
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piistup umozinuje systematické tfidéni objekt1 ¢i jevli, coz usnadnuje jejich studium a
porozumeéni jejich vzajemnych vztaht (Hampl, 2007).

Typologie nachazi uplatnéni v Siroké Skale oboru ¢i védnich disciplin véetné literarnich
véd, informacnich véd, literarnich teorii, také pak v geoinformatice a statistice.

V této praci byla typologie vyuzita pro kategorizaci ruznych skupin osob na zakladé
jejich prostorového a ¢asového chovani. Zminéna klasifikace umoznila nasledné seskupeni
obci a katastralnich tizemi do skupin dle typického chovani jejich obyvatel. Tento pfistup
umoznuje lépe pochopit dynamiku pohybu populace a identifikovat vzory v distribuci
obyvatelstva.

3.2 Pouzita data

Mobilni lokaliza¢ni data od mobilniho operatora Vodafone
Mobilni lokaliza¢ni data od operatora Vodafone byla poskytnuta ve ¢tyfech datovych
sadach oznacenych jako A-D. Jedna se o agregovana a anonymizovana signaliza¢ni data
ziskana z mobilni sité, ktera byla dale zpracovana a klasifikovana dle typu pohybu
a chovani SIM karet. Pro ucely této prace byly vyuzity sady A, B a D.
e Sada A obsahuje informace o rezidentech, dale rozliSenych na vyjizdéjici a
nevyjizdéjici a také o navstévnicich, vzdy jednu primeérnou hodnotu za dané obdobi
pro kazdou obec.

e Sada B obsahuje informace o vyskytu SIM karet v jednotlivych tizemich, agregované
po hodinach a dnech v tydnu (pondé€li az nedéle). Hodnoty pfedstavuji primeér ze
¢tyf dnu, které byly vybrany ze sledovaného obdobi a slouzi k vytvoreni modelového
tydenniho cyklu. Data jsou klasifikovana podle vztahu SIM k tzemi - rozliSuji se
rezidenti, navstévnici a osoby s kotevnim bodem typu prace/skola

e Sada C (OD matice) nebyla vyuzita.

e Sada D obsahuje dojizdkové vztahy mezi obci bydlisté a cilovou obci, rozdélené dle
typu cesty na dojizdku za praci/skolou a navstévu. Vyznamné je, ze jako jedina z
datovych sad obsahuje mésto Olomouc jako jednu obec, nikoliv rozdélenou na
katastralni tizemi.

VSechny sady byly poskytnuty ve formatu SHP pro kazdy typ osoby a obdobi, a
pokryvaji tizemi Olomouckého kraje a obci ve vzdalenosti do 10 km od jeho hranic. K
dispozici byla ¢tyfi obdobi:

e Léto 2020: 1. 8. -28. 8.

e Podzim 2020: 6. 10. - 10. 11.

e Léto2022:23.7.-19. 8.

e Podzim 2022: 10. 10.-6. 11.

Z metodického hlediska jsou data zalozena na identifikaci tzv. kotevnich bodd — mist,
kde se SIM karta vyskytuje opakované v urcitych ¢asech. Na zakladé frekvence a denni
doby vyskytu jsou témto bodtim pfifazeny funkce (napf. bydli§té, pracovisté, navstéva).
SIM karta je poté klasifikovana podle prevazujiciho typu chovani a zafazena do odpovidajici
kategorie.

Vysledna data jsou agregovana na uroven obci, anonymizovana metodou differential
privacy a zaokrouhlena tak, aby nebylo mozné identifikovat konkrétniho uzivatele. Polozky
s malym poctem uzivatelll (napf. méné nez pét SIM v pfipadé primeért) byly zaokrouhleny
na nulu nebo z vystupu zcela odstranény.
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Data z portalu Kamdojizdime.cz

Portal Kamdojizdime.cz poskytuje agregovana data o mobilité obyvatelstva na zakladé
signalizac¢nich dat vSech tfi hlavnich mobilnich operatorti v CR (02, T-Mobile a Vodafone).
Data byla zpracovana spolec¢nosti INTENS Corporation s.r.o. v ramci projektu Ministerstva
vnitra CR a rozdélena do ¢tyt finalnich datovych sad (FD1 az FD4), pokryvajicich rtizna
¢asova obdobi.

V ramci této prace byla vyuzita vyhradné sada FD3, konkrétné tabulky 3 a 3.1, které
obsahuji hodinové hodnoty pfitomného obyvatelstva v jednotlivych obcich béhem dne.
Ostatni datové sady (FD1, FD2 a FD4) nebyly vyuzity. Pro G¢ely analyzy byla vyuzita pouze
kategorie ,rezidenti“, a to za obdobi léta 2022 (18. 7. — 14. 8. 2022), které zahrnuje 28
vybranych, metodicky oc¢isténych dni.

Data jsou zalozena na detekci pohybovych vzorci SIM karet, pficemz kazdé SIM je na
zakladé chovani pfifazen jeden dominantni pfiznak (napf. domov, navstéva, dojizdka).
Pouzita je hierarchicka klasifikace pobytovych mist a kazda SIM je prifazena vzdy jen jedné
obci jako ,,domovské®“.

Soubor SIM byl pfed zpracovanim ocistén od SIM bez souhlasu ke zpracovani (véetné
zahrani¢nich nebo virtualnich operator®i), dale od neaktivnich nebo technickych SIM a
zaroven byly zapocitany pouze SIM aktivni alesponl ve 14 z 28 dnti sledovaného obdobi.

Nasledné byly aplikovany korekéni koeficienty, konkrétné koeficient podilu osob bez
SIM karty, koeficient korekce za podil virtualnich operator(i, ktefi nejsou v datech pfimo
zastoupeni a dale byla vytvofena projekce na celkovou populaci pomoci udaji CSU.
Vystupy tedy neodpovidaji pfimo poctu SIM, ale jsou demograficky korigovany a projekéné
dopocéteny na realnou populaci.

ArcCR 4.3 - Digitalni vektorova databaze Ceské republiky. Obsahem jsou data
administrativniho ¢lenéni Ceské republiky propojend s vybranymi statistickymi tudaji
Ceského statistického ufadu ze S¢itani lidu, domti a byta UAP, turismus a nadéje doziti.
Zdrojem geometrie dat jsou data z RUIAN (Registru tuzemni identifikace, adres
a nemovitosti) exportovana k 1. 1. 2024. Primarnim soufadnicovym systémem je S-JTSK
/ Krovak East-North (EPSG: 5514). Méritko vrstev se pohybuje v rozmezi 1:500 000
az 1:10 000 v zavislosti na konkrétni vrstve.

ArcCR 500, verze 3.3 - Digitalni geograficka databaze Ceské republiky v méfitku
1:500 000. Obsahuje vektorova data pokryvajici geografické prvky, administrativni ¢lenéni
a statistické ukazatele dale také rastrova data zahrnujici digitalni model reliéfu a stinovany
reliéf. Data jsou ve formatu Esri File Geodatabase (GDB) a byla vydana v fijnu 2016.
Primarnim soufadnicovym systémem je S-JTSK / Krovak East-North (EPSG: 5514).

3.3 Pouzité programy

ArcGIS Pro 3.1.3 - program pro veSkeré geo-statistické analyzy a tvorbu mapovych
vystupt

ArcGIS Online - Storymaps — on-line prostfredi pro vizualizaci vysledkt prace

Python 3.12.3 - prostfedi pro praci s daty a tvorbu grafickych vystupa

Pouzité knihovny: pandas, numpy, matplotlib, seaborn, re, statsmodels.api

Microsoft excel — program pro Ci§téni a transformaci dat, tvorbu zakladnich statistik a
dalsi praci s daty

ChatGPT 4.0 - on-line nastroj pro optimalizaci skripti v Pythonu a upravu textu prace
Canva online - on-line nastroj pro tvorbu a tpravu grafickych vystupa

Capcut - video editor, pro dodatec¢né zpracovani animaci
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Postup zpracovani — viz Obrazek 3
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Obrazek 3 - Diagram znazoriujici postup prace
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4 EXPLORACNI ANALYZA

Cilem je predstavit analyticky pfistup, ktery byl zvolen pro hlubsi porozumeéni prostorové
a Casové distribuce obyvatelstva na zakladé dat od mobilniho operatora Vodafone. Duraz
byl kladen na navrh vhodnych metod zpracovani, pfepoctu a vizualizace téchto dat. Pro
zminéné ucely byla vyuzita vyhradné datova sada B, obsahujici ¢asové fezy (viz Kapitola 3)
Pfed zahajenim komplexnéjSich analyz bylo nutné zvolit vhodny pfistup pro efektivni
zpracovani a interpretaci velkého mnozstvi dat. Z tohoto duvodu byla pouzita exploraéni
analyza dat (EDA), ktera slouzi k vizualnimu i kvantitativnimu zachyceni zakladnich
vzorcul, sezonnich trendu a odchylek v datech. Predzpracovani a zakladni prace s daty byly
realizovany v prostredi Microsoft Excel, zatimco pokrocilejsi vypocty a veSkeré vizualizace
byly provadény pomoci skriptu v jazyce Python.
Mezi hlavni cile této analyzy patfilo porovnani stava obyvatelstva ve vybranych obcich
a katastralnich tzemich mezi obdobim pandemie a post-pandemie, dale zachyceni
sez6nnich zmén mezi létem a podzimem a vyjadfeni denni €i tydenni dynamiky pohybu
osob. Prvnim krokem byl vybér reprezentativnich obci, které slouzi jako zaklad pro
naslednou interpretaci.
Vybér téchto obci byl proveden na zakladé jejich znamych prostorovych, funkénich
a demografickych charakteristik. Zohlednéna byla logika prostorové struktury osidleni
i otekavané rozdily v chovani jednotlivych kategorii osob. Zde jsou shrnuty hlavni
argumenty pro vybér:
e vEtsi obce zpravidla vykazuji vétsi podil dojizdéjicich, jelikoz ¢asto funguji jako
pramyslova ¢i ekonomicka centra
® obce v horskych oblastech maji zpravidla vys§si pocet navstévnikti, hlavné béhem
letniho obdobi a ¢asto funguji jako turisticka centra
e mensi obce obvykle nevykazuji vyraznou dominanci nékteré z kategorii a maji
vét§inou stabilni rezidenéni charakter
e dopravni uzly ¢i pfestupni mista byvaji ¢asto zatizeny intenzivnéjsi dojizdkou
® obce v blizkosti vétSich meést ¢asto funguji jako satelitni méstecka ¢i pfimeéstské
zony s vy$§i vyjizdkou za praci a do §kol, tedy i s vy$S§im pocétem rezidentt

4.1 Porovnani denniho rezimu raznych kategorii osob

Cilem bylo porovnat denni a také tydenni rezim rtiznych kategorii osob mezi létem
a podzimem a tim sledovat sezénni promeénlivost jednotlivych obci. Zaroven byla pozornost
vénovana rozdilim mezi obdobim pandemie a obdobim po jejim odeznéni. Tim se prace
snazila naplnit jeden z cili prace — zachytit dynamiku prostorového rozlozeni obyvatelstva
prostfednictvim hodinovych a dennich variaci a porovnat rozdily zplsobené rtznymi
casovymi obdobimi.

Pro tuto analyzu byly zvoleny liniové grafy, které umoznuji prehledné sledovat vyvoj
poctu osob béhem dne a zaroven efektivné porovnavat prabéh mezi jednotlivymi obdobimi.
Oproti heat-mapam vyuzitym v nasledujici kapitole (viz 4.2) jsou vhodné&;js§i pro znazornéni
Cisté casové dynamiky, zejména pokud je cilem porovnat vice ¢asovych fezi najednou.
Liniovy graf umoznuje lépe c¢ist konkrétni hodnoty i trendy, zatimco u heat-mapy je
intenzita vyjadfena barvou, coz mulize ztizit interpretaci mensich rozdild.

Do analyzy byly zahrnuty dvé obce — Olomouc a Prostéjov. Olomouc byla zvolena kvtili
jejimu postaveni jakozto regionalniho centra, kde by mélo dominovat vice kategorii zaroven,
ackoliv byla dostupna na urovni katastralnich tizemi a byla nutna jeji agregace na troven
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obce. Prostéjov pak jako zastupce regionalniho dojizdkového centra. Pro kazdou obec byly
analyzovany tfi kategorie osob: rezidenti, dojizd€&jici a navstévnici.

Pro analyzu byla vyuzita vSechna dostupna obdobi. Hodinova data za kazdy den
jednoho tydne byla jiz v tomto formatu poskytnuta v datové sadé. Pro vytvofeni grafa byl
pouzit aritmeticky prumér poctu osob v dané kategorii za jednotlivé hodiny, vypocéteny jako
prumér ze vSech dnt v tydnu. Pro kazdou hodinu byla nejprve sectena hodnota ze vSech
sedmi dni (pondéli az nedéle) a vysledek nasledné vydélen sedmi. Tim vznikl reprezentativni
denni prubéh, ktery eliminuje vliv vykyva v jednotlivych dnech a umoznuje 1épe sledovat
typické chovani dané skupiny. Ve§keré vypocty a vizualizace byly vytvofeny pomoci skriptu
v prostredi Python.

Z vytvorenych tfi grafta byl pro detailni interpretaci vybran graf znazornujici denni rezim
dojizdéjicich v Prostéjové (viz Obrazek 4), ktery dobfe vystihuje typicky pracovni rytmus
a zaroven ilustruje sezénni i pandemické zmény. Ostatni grafy lze najit v Pfiloze 5 (denni
dynamika navs§tévnikll) a Priloze 6 (denni dynamika rezidentl) Vysledky z Prostéjova lze
vzhledem k jeho funkci ¢astecné zobecnit na dalsi obce s podobnym charakterem.

Interpretace denni dynamiky dojizdé€jicich (obec Prostéjov)

Graf (viz Obrazek 4) zobrazuje prumeérny pocet dojizdéjicich do obce Prosté&jov
v jednotlivych hodinach dne pro zminéna ¢tyfi obdobi. Na prvni pohled je patrny vyrazny
rozdil mezi létem a podzimem, ktery ukazuje na sezoénni vliv. Podzimni obdobi vykazuje
vy$$i pocet dojizd€jicich nez letni, coz odpovida navratu k béznému pracovnimu rezimu po
prazdninach.

Nejvice dojizdé€jicich je zaznamenano v podzimnim obdobi roku 2020, tedy béhem
pandemie COVID-19, coz je prekvapivé zjisténi. Obecné se totiz ocekava, ze mobilita v dobé
pandemickych opatfeni klesa. Moznym vysvétlenim mtize byt fakt, ze v daném obdobi jesté
nebyla plo$na opatfeni plné zavedena, nebo nebyla dostatecné diisledné dodrzovana.
Rovnéz muize hrat roli lokalni specifikum pracovniho rezimu v regionu.

Druhé nejvys§si hodnoty vykazuje podzim 2022, coz odpovida ocekavanému nartstu
coz lze logicky vysvétlit kombinaci letnich prazdnin a pretrvavajicich restrikci. I v 1été 2022
je dojizdka niz§i nez na podzim, ale vy$si nez v roce 2020, coz potvrzuje postupny navrat
k normalu.

Denni prubéh se ve vSech obdobich vyrazné nelisi. Typicky dochazi k nartastu poctu
dojizdé€jicich od paté hodiny ranni, Spicka nastava mezi osmou a 11. hodinou, poté
nasleduje pozvolny pokles. V odpolednich hodinach od 13. hodiny pocet dojizdé€jicich
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setrvale klesa, coz odrazi odjezd pracovnikt zpét domu. Rozdily mezi obdobimi jsou tedy
patrné zejména v celkovych hodnotach, méné uz ve tvaru denniho prabéhu.

Z téchto vysledkli vyplyva, ze dojizdka v Prostéjové vykazuje stabilni rytmus
odpovidajici pracovnimu rezimu, pficemz jeji intenzita kolisa podle ro¢niho obdobi,
v men$§i mife i v zavislosti na vnéj§ich faktorech, jako byla pandemie. Lze pfedpokladat,
ze podobné vzorce by se vyskytovaly i v dalSich méstech se srovnatelnou funkci v regionalni
strukture.

DENNi DYNAMIKA DOJIiZDEJiCiCH VE MESTE PROSTEJOV

Priimérny pocet dojizdéjicich za cely tyden pro kazdou hodinu dne
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Obrazek 4 - Liniovy graf denni dynamiky dojizdéjicich ve mésté Prostéjov

4.2 Identifikace vzoru v distribuci kategorii osob

Cilem této c¢asti bylo zachytit opakujici se vzory v denni a tydenni dynamice pohybu
jednotlivych kategorii osob a zaroven porovnat rozdily mezi rtiznymi obdobimi. Timto
zpusobem ma prace snahu naplnit stanoveny cil zaméfeny na identifikaci ¢asovych vzorct
a promeénlivosti distribuce obyvatelstva.

Pro tuto analyzu byly zvoleny heat-mapy, které se ukazaly jako nejvhodné&jSi nastroj
pro vizualizaci dvou ¢asovych dimenzi soucasné, konkrétné dne v tydnu a hodiny béhem
dne. Pomoci barevné §kaly je mozné velmi rychle identifikovat casové intervaly s nejvyssi
koncentraci osob a zaroven porovnat rozdily mezi jednotlivymi obdobimi (napf. mezi létem
a podzimem nebo mezi pandemickym a post-pandemickym obdobim).

Na rozdil od liniovych grafti (viz Kapitola 4.1), které umoznuji detailni sledovani
prubéhu jedné casové fady napfi¢ rtznymi obdobimi, poskytuji heat-mapy komplexni
a okamzity pfehled o vzorcich chovani napfi¢ celym tydnem. Jsou tedy vyhodné zejména
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pii praci s rozsadhlymi ¢asovymi fadami a vice dimenzemi zaroven. Z téchto duvodt byly
zvoleny jako hlavni forma vizualizace pro analyzu opakujicich se casovych rytmt
a sezonnich zmeén.

Do analyzy byly zahrnuty celkem 4 obce, které byly vybrany na zakladé jejich logickych
a geografickych charakteristik jako reprezentanti ruznych typu osidleni a prostorového
chovani:

e Velké Losiny a Jesenik- turistické obec, vhodna pro analyzu navstévnikt

e Prostéjov — regionalni centrum s o¢ekavanou intenzivni dojizdkou

e Sumperk - stabilni obec, vhodna pro praci s rezidenty

Pro kazdou z téchto obci byla vytvofena dvojice heat-map zachycujici denni a hodinovy
vyskyt zvolené kategorie osob v raznych obdobich. Jedna se pouze o vycet hodnot poctu
pritomnosti osob v danych kategoriich a obdobich a nebyl zde provadén zadny vypocet.
Data obsahuji hodinové hodnoty pfitomnosti kazdé kategorie v daném obdobi v obdobi
jednoho tydne, které vznikly prumérovanim z celého mésice. Pro obec Sumperk byla
vytvofena heat-mapa ukazujici relativni zménu rezidentt. V tomto pfipadé jiz byl vyuzit
vypocet, a to konkrétné rozdil mezi podzimem a létem pro obec Sumperk v roce 2022
a pfrepocitano na procentualni hodnoty. Zpracovani a vizualizace dat probéhlo v prostfedi
Python.

Pro detailni intepretaci byla vybrana obec Velké Losiny (viz Obrazek 5). Tato obec byla
vybrana jako typicky pfiklad sezonni destinace a slouzi jako vhodny tivodni pfipad pro
demonstraci pfinosu vizualizace pomoci heat-map v kontextu casoprostorové analyzy.
Také byla do ukazky pfidana heat-mapa pro obec Jesenik (viz Obrazek 6), jako
demonstrace urcité anomalie. VSechny ostatni grafy lze najit v Priloze ¢. 2 (Prostéjov)
a Pfiloze ¢. 4 (Sumperk).

Interpretace vyvoje navstévnosti — Velké Losiny

Vizualizace zobrazuje pramérny pocet navstévniki v obci Velké Losiny v jednotlivych
hodinach a dnech tydne pro dvé sezénni obdobi —1éto (23. 7. - 19. 8. 2022) a podzim (10.10.
- 6. 11. 2022). Z grafii je zfejmé, ze letni obdobi vykazuje stabilnéjsi a obecné vyssi
navstévnost napfi¢ celym tydnem. Nejvice nav§tévnikt je v sobotu a patek odpoledne, coz
je v souladu s predpokladem, Ze se jedna o vikendové pobyty spojené s rekreaci. Naopak
zameéstnani ¢i Skol.

V podzimnim obdobi dochazi k vyraznému poklesu celkového pocétu navstévnikil.
Typicky se jedna o hodnoty mezi 50-300 osob za hodinu, zatimco v 1été se maxima pohybuji
az kolem 530 navs§tévnikli za hodinu. I pfes tento pokles vSak lze vysledovat vyrazny
vikendovy narust. Patek a sobota nadale patii mezi nejsilnéj$i dny. Tento jev naznacuje
staly zajem o lokalitu i mimo hlavni turistickou sezonu, avSak nizS§i. Vyrazné nizsi
navstévnost v pracovni dny pak odrazi fakt, ze na podzim se lidé vraci zpatky k béznému
pracovnimu rezimu a diky tomu nemaji tolik pfilezitosti cestovat za rekreaci a turistikou.

Z hlediska denni dynamiky je patrné, ze v 1été€ pocet nav§tévnikt postupné nartista od
dopolednich hodin, vrcholi mezi 13. a 16. hodinou a nasledné klesa. V podzimnim obdobi
se tento denni rytmus posouva a vyrovnava. Je patrné, ze Spicky jsou méné vyrazné, coz
muze byt dusledkem kratSich dnt, hor§iho pocasi nebo obecné nizsi ochoty lidi cestovat
na kratsi vylety béhem pracovniho tydne.
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Z porovnani obou obdobi vyplyva, ze Velké Losiny maji vyrazny rekreacni charakter
s dominanci vikendovych navstév, pricemz letni sezona pfitahuje vyrazné vice navstévniku.
Na zakladé téchto vysledki l1ze predpokladat, ze podobné sezénni vzorce se dale vyskytuji
i v dal§ich menSich obcich s turistickym zameéfenim v horskych oblastech.

PROMERNY POCET NAVSTEVNIKO PRO OBEC VELKE LOSINY
V obdobi od 10.10.2022 do 06.11.2022 (PostCOVID-19 - podzim)
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PROMERNY POCET NAVSTEVNIKO PRO OBEC VELKE LOSINY
V obdobi od 23.07.2022 do 19.08.2022 (PostCOVID-19 - 1éto)
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Obrazek 5 — Porovnani poctu navs§tévnikt pro obec Velké Losiny mezi dvéma obdobimi

Obec Jesenik jako anomalie

Zatimco Velké Losiny reprezentuji typicky pfiklad sezénni destinace, Jesenik se jevi
jako kontrastni pfipad (viz Obrazek 6), ktery se odliSuje od o¢ekavaného vyvoje. Obé obce
maji podobny turisticky charakter, ale v Jeseniku byl v obdobi 1éta 2020 (béhem pandemie
COVID-19) zaznamenan vy§§i pocet navstévnikli nez v post-pandemickém 1été 2022. Tento
trend je v rozporu s obecnymi pfedpoklady o poklesu navstévnosti béhem pandemie.

Trend je zfejmy pfedevSim v pracovnich dnech mezi 11. a 17. hodinou, kdy se pocet
navstévniku casto pohybuje mezi 700-760 osobami, s maximem v Utery odpoledne. Naproti
tomu v post-pandemickém obdobi jsou hodnoty niz§i a rozlozeni rovnomérnéjsi napfic
tydnem.

Tento jev lze interpretovat jako disledek presunu lidi do pfirody a na své chaty béhem
obdobi pandemie. Jesenik je znamy mnozstvim rekreacnich objektl a moznostmi
dlouhodobého pobytu mimo meéstské prostfedi. Oproti bézné sezéonni navstévnosti zde Slo
pravdépodobné o delsi pobyty nez jen vikendové vylety. Vizualizace tak podtrhuje dulezitost
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kontextu pfi interpretaci dat a ukazuje, ze i obce se stejnym charakterem se mohou v
riznych obdobich chovat zcela odlisné.

PROMERNY POCET NAVSTEVNIKU PRO OBEC JESENIK PROMERNY POCET NAVSTEVNIKU PRO OBEC JESENIK
V obdobi od 01.08.2020 do 28.08.2020 (COVID-19) V obdobi od 23.07.2022 do 19.08.2022 (PostCOVID-19)
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Obrazek 6 - Porovnani poctu navstévnika pro obec Jesenik mezi dvéma obdobimi

4.3 Identifikace obci s nejvétSimi zménami v mobilité osob

Cilem bylo identifikovat obce, ve kterych doslo k nejvyraznéj§im zménam v pfritomnosti
osob mezi sledovanymi obdobimi — konkrétné mezi podzimem roku 2020 (obdobi pandemie
COVID-19) a podzimem 2022 (post-pandemické obdobi). Analyza navazuje na pfedchozi
kapitoly, které se vénovaly detailnim ¢asoprostorovym vzorcum vybranych obci, a rozsifuje
pohled na troven celého regionu. Vysledky tak prinaSeji Sir§i kontext distribuce mobility
v Olomouckém kraji a jeho okoli.

Pro zminéné ucely byly vytvoreny tfi sloupcové grafy. Prvni dva grafy srovnavaji
pramérny pocet dojizdéjicich a navs§tévnikti ve vybranych obcich, rozdélené podle
tydenniho rezimu na pracovni tyden a vikend a sledovaného obdobi. Tteti graf (viz Obrazek
7) se zaméruje na obce s nejvétSim primérnym narastem poctu dojizd€jicich mezi dvéma
podzimnimi obdobimi (2020 a 2022), a byl vybran pro detailni interpretaci, jelikoz nejlépe
vystihuje obecny trend navratu pracovni mobility po pandemii.

Agregace byla provedena dle typu dne — pracovni dny (pondéli az patek) pro dojizdéjici
a vikend (sobota a nedéle) pro navstévniky. Diky agregaci byla pro kazdé obdobi a obec
vypocitana primérna hodnota navstévnikt ¢i dojizdéjicich. V ptipadé tretiho grafu byl
vypocitan rozdil primérného poctu dojizdé&jicich mezi podzimem 2020 a 2022 pro kazdou
obec. Do grafu bylo nasledné zatazeno deset obci s nejvét§im pozitivnim rozdilem. Ptivodné
uvazovana varianta pfepoctu na relativni podil byla nakonec zamitnuta — u obci s nizkymi
absolutnimi hodnotami mtize i maly nartst vést ke zkreslujicim procentualnim zménam.
Prace s daty, vypocty a tvorba grafu probéhla v prostfedi python. Ostatni grafy 1ze nalézt
v Priloze ¢. 9 (dojizdéjici) a v Priloze ¢. 10 (navstévnici).
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Obec

Interpretace vysledku — obce s nejvétSim nariastem dojizdéjicich (2020 a 2022)

Graf (viz Obrazek 7) ukazuje deset obci, kde byl mezi podzimem roku 2020 a podzimem
roku 2022 zaznamenan nejvyssi narust prumérného poctu dojizdé&jicich béhem pracovniho
tydne. Nejvyraznéjsi zménu vykazuje mésto Kroméfiz, kde doslo k nartistu o 192 osob,
nasledovano Boskovicemi a HoleSovem. Vyraznéjs§i narust zaznamenaly také menS$i obce
jako Mohelnice, Bystrovany nebo Svitavka.

Tyto vysledky lze interpretovat jako diikaz navratu bézného pracovniho rezimu po
pandemii, kdy dos§lo k obnoveni dojizdky do zaméstnani a §kol. Vy$§i nartist v mensich
nebo stfednich obcich muze souviset s jejich napojenim na vétSi méstska centra nebo
s obnovenim provozu vétSich zameéstnavatelt, ktefi byli v obdobi pandemie omezeni.

Nékteré obce, jako naptiklad Jesenik nebo Sumperk, byly jiz zminény v pfedchozich
kapitolach jako mista s vyraznéjsi dynamikou se zde opét objevuji mezi nejvice rostoucimi,
coz potvrzuje jejich vyznam v ramci regionalni mobility.

OBCE S NEJVETSiM PROMERNYM NARUSTEM DOJiZDEJiCiCH NA PODZIM 2022
v porovnani s podzimem 2020 (COVID-19 vs PostCOVID-19)

Kroméfiz

192

Boskovice

Holesov

Jesenik

Mohelnice 56

Bystrovany

Svitavka

28

Letovice

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Pramérny narlst poctu dojizdéjicich

Obrazek 7 — Sloupcovy graf znazornujici obce s nejvét§im pramérnym nartstem dojizdé&jicich

Na zakladé vSech zminénych zjiSténi lze pfedpokladat, Ze do budoucna bude vhodné
pfi sledovani zmén mobility vénovat pozornost nejen velkym mésttim, ale i mensSim obcim,
které mohou byt citlivé na vnéjsi vlivy a promény rezimu prace a dopravy. Zjisténé vysledky
zaroven potvrzuji obecny trend navratu do béZného pracovniho rezimu po pandemii, a to
nejvyraznéji v men§ich a stfednich sidlech, ktera jsou dopravné napojena na regionalni
centra. Ackoliv Olomouc neni mezi obcemi s nejvét§im absolutnim nartstem poctu
dojizd€jicich, jeji vyznam je patrny v kontextu celého systému dojizdky — fada obci
s rostouci mobilitou se nachazi v jejim okoli, jako napfiklad Bystrovany nebo Litovel, coz
muize odrazet obnoveni vazeb na toto méstské centrum.
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4.4 Analyza vnitini struktury populace obci

Cilem bylo identifikovat typické vzorce slozeni populace v riznych obcich a ovérit, zda
odpovidaji predpokladané charakteristice, ktera byla stanovena nize, napf. rezidenc¢ni,
navstévnicka, dojizdéjici nebo vyjizd€&jici obec.

Data byla pfipravena a zpracovana v prostiedi Python, kde byly pro kazdou vybranou
obec spocteny prumérné podily jednotlivych kategorii osob zvlast pro aktivni ¢ast dne
(06:00-21:00) a noc (22:00-05:00), vzdy ve dvou obdobich: podzim a léto 2022. Toto
rozdéleni bylo zvoleno zamérné€, protoze celodenni primeéry byvaji vyrazné zkresleny nocni
pfevahou rezidentd, a tudiz mohou nepfesné zobrazovat skuteény denni podil ostatnich
kategorii. Pro ilustraci tohoto zkresleni byl vytvoren doprovodny srovnavaci graf pro
podzimni obdobi roku 2022 (viz Obrazek 8), ktery ukazuji procentualni rozdil v podilu
jednotlivych kategorii osob mezi celodennim priimérem a aktivni ¢asti dne. Stejny graf byl
vytvofen pro letni obdobi roku 2022 (viz Priloha 11). Graf vznikl pomoci vypoctu
procentualnich hodnot jednotlivych kategorii za celé dny a za aktivni ¢ast dne (06:00-
21:00), nasledoval vypocet rozdilu mezi témito dvéma priméry. Z grafu je zfejmé, ze podil
rezidentd byva v celodennim priméru nadhodnoceny, zatimco podily dojizdéjicich a
navstévnika jsou podhodnocené — rozdil ¢ini az 2,3 %. Nejvétsi odchylky jsou patrné ve
vSedni dny, coz potvrzuje nutnost rozliSovat mezi celodennim rezimem a noc¢ni strukturou.

PROCENTUALNI ROZDIL V KATEGORIICH OSOB - DOLNI MORAVA (Podzim 2022)

Porovnani mezi celodennim primérem (00:00-23:59) a aktivn{ casti dne (06:00-21:00)

Kategorie
B Rezidenti
B Dojizdéjici
m Navstévnici

+3.5%

I +3.0%
-2
-6

Obrazek 8 Sloupcovy graf znazornuji procentualni rozdil mezi celodennim prameérem a aktivni casti
dne (podzim 2022)

+3.1% +3.2%
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T
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Pozitivni hodnota znamenéa vy3si podil v aktivni ¢asti dne, negativni hodnota vy3si podil v celodennim priméru.

~

+1.7%

+1.0% 4+1.0%

o

Rozdil v podilu (%)

iN

Pro doplnéni a zpfesnéni interpretace, zejména v pfipadé urceni miry vyjizdéni
rezidentu, pro odliSeni satelitnich obci byla vyuzita i datova sada A, ktera obsahuje hodnoty
podilu vyjizdéjicich a nevyjizdéjicich osob za praci a do §kol. Je vSak dulezité zdliraznit, ze
metodika tvorby obou datovych sad neni identicka, a proto tyto vysledky nebyly pfimo
porovnavany. Sada A tedy slouzila pouze jako doplnkova sada pro potvrzeni vyslednych
struktur obci. Na zakladé sady A byla vytvofena tabulka (viz Tabulka 2) pomoci programu
Microsoft Excel, kde byly vypocitany procentualni hodnoty vyjizd€jicich a nevyjizdéjicich
z rezidentti dle vzorcti:
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podil vyjizdgjicich(%)= vyjizdGjict
rezidenti

podil nevyjizdéjicich(%) = 7nevyjiidéjici *
rezidenti

Podobné jako v predchozich kapitolach byly vybrany reprezentativni obce na zakladé
jejich znamych charakteristik nebo pfedpokladaného funkéniho typu. Ke kazdé z nich byla
pfifazena pracovni hypotéza, ktera ocekavala urcity pomér jednotlivych kategorii osob.
Nasledné byly v prostfedi Python vytvoreny strukturni grafy, které ukazuji rozlozeni osob
v obci v aktivni a neaktivni ¢asti dne v letnim a podzimnim obdobi. Pro kazdé obdobi (léto
a podzim) a ¢ast dne (den a noc) byl spocten relativni podil tfi skupin osob — rezidentt,
dojizdéjicich a navs§tévnikli — na dennim poctu osob. Vysledky byly vizualizovany jako
sloupcové grafy v matici 2x2, pficemz kazdy sloupec znazornuje procentualni zastoupeni
skupin béhem jednotlivych dnt v tydnu. Vytvofené vystupy umoznily zafadit obce do
jednoho ze ¢tyt zakladnich typti podle dominantniho rezimu mobility:

e rezidencni obec
Pocet rezident®1 ztistava stabilni mezi dnem a noci. Typicky zde lidé bydli i pracuji
a nedochazi k vyraznému poklesu rezidenti béhem dne.

e dojizdéjici obec
Vyrazny nartst dojizdéjicich v aktivni ¢asti dne. Mtize byt doprovazen mirnym
poklesem podilu rezidenttl, zejména kvuli navySeni ostatnich kategorii.

e vyjizdéjici obec
Typicky dochazi k poklesu podilu rezidentt béhem dne. Lidé ¢asto dojizdéji do
vét§ich mést za praci nebo studiem. Obce tohoto typu se ¢asto nachazeji
v blizkosti vétSich mést.

¢ navstévnicka obec
V aktivni ¢asti dne roste podil navs§tévniki, zatimco podil rezidenta relativné
klesa. Neznamena to vSak nutné, ze rezidenti obec opoustéji, spiSe je docasné
pfevazi navstévnici.
Na zakladé dostupnych informaci a charakteru tzemi byly jednotlivym obcim prifazeny
nasledujici pracovni hypotézy:
e Dolni Morava - navstévnicka obec, predpoklada se dominantni pfitomnost
navstévniku pres den, zejména v 1été
e Jesenik — navstévnicka obec s moznym kombinovanym rezimem, ocekavan narust
navstévnika pres den, zejména v 1été
e Hranice - dojizdéjici obec, ocekavan vyssi podil dojizdé€jicich ve vSedni dny
e Lutin - dojizdéjici obec, predpokladan nartst dojizdéjicich a pokles podilu
rezidentu pres den

e Velky Tynec — rezidencni obec, oCekava se stabilni pfitomnost rezidentti mezi dnem
a noci

e Kfrelov-Bfuchotin - reziden¢ni nebo vyjizdéjici obec, ocekava se vys§Si podil
vyjizdéjicich pres den

Hypotéza byla nasledné ovéfena pomoci vytvofenych vizualizaci a doplnéna hodnotami

z datové sady A. V této podkapitole bude podrobné interpretovan jeden vybrany pfiklad,

kterym je obec Dolni Morava (viz Obrazek 9) strukturni grafy ostatnich obci jsou k dispozici

v Prilohach 14-18. Vysledky vSech obci byly navic shrnuty do pfehledové tabulky (Tabulka

3), ktera byla vytvorena pomoci skriptu v Pythonu. Vypocet zahrnoval filtraci obci, nasledny
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Podil v %

Podil v %

100 4

100

801

60 1

201

vypocet priméru poctu kazdé kategorie osob v kazdé obci za sedm dni pro aktivni ¢ast dne
(6:00-21:00) a noc (22:00-05:00) zvlast ve dvou obdobich (léto a podzim 2022). Nasledné
byl vypocitan rozdil mezi aktivni ¢asti dne a noci pro kazdou obec, kategorii osob (rezidenti,
navstévnici, dojizdéjici) a ¢asové obdobi (léto, podzim). Vysledkem je tabulka znazornujici
rozdil mezi dnem a noci pro v obdobi 1éta a podzimu pro kazdou definovanou obec.

Interpretace vysledki — Dolni Morava (navstévnicka obec)

Na zakladé pfedpokladu o turistickém charakteru obce byla Dolni Morava zafazena
jako navstévnicka obec. Tento pfedpoklad se potvrdil, ve vizualizaci (viz Obrazek 9) je
patrny vyrazny podil nav§tévniktl v aktivni ¢asti dne, a to jak v letnim, tak podzimnim
obdobi. Pres den navstévnici jasné dominuji, zatimco podil rezidentt klesa. Tento pokles
vS§ak neni nutné interpretovat jako Ubytek poctu rezidentd, ale spiSe jako procentualni
pfevazeni navstévnikl, coz je typické pravé pro rekreacni obce.

V podzimnim obdobi dochazi k mirnému narastu dojizdéjicich, zejména ve vSedni dny.
Tento trend mulize souviset se sezonnimi pracovnimi misty v oblasti cestovniho ruchu, ktera
nejsou béhem letnich prazdnin tolik obsazovana. Dopliujici data ze sady A (viz Tabulka 2)
naznacuji, ze v porovnani s létem dochazi i k nartstu podilu vyjizdéjicich rezidentt,
pravdépodobné v souvislosti s navratem k béznému pracovnimu a §kolnimu rezimu.

Graf zachycuje typickou sezénni strukturu populace v obci zaméfené na turistiku, kde
aktivni denni rezim je tvoren pfedevsim navs§tévniky, zatimco v no¢nich hodinach pfevazuji
rezidenti. Zaznamenané rozdily mezi létem a podzimem navic odhaluji kombinovany rezim,
kde vedle turismu hraje roli i sezonni zameéstnanost a §kolni cyklus.

Tato zjiSténi koresponduji s vysledky kapitol 4.2 a 4.3, kde byly identifikovany podobné
vzorce mobility napfiklad v obcich Jesenik a Velké Losiny. Dolni Morava tak pfedstavuje
typicky pfiklad navstévnické obce, u které dochazi ke kombinaci vysoké denni nav§tévnosti
a Ccastecné sezonnosti ve struktufe rezidentt i dojizdéjicich.

Dolni Morava - Léto - Den Dolni Morava - Léto - Noc
9506 11251 11586 11836 10497 7402 7860 3380 3730 3846 3963 4220 2681 2951

Podil v %

Dolni Morava - Podzim - Den Dolni Morava - Podzim - Noc
2756 2877 3467 4835 5420 6436 4485 930 1153 1295 1698 2144 2510 2026

Podil v %

Po Ut st Ct P& S0 Ne o Ut st a4 Pa so Ne

BN Residenti W Dojizdéjici  WEE Navstévnici

Obrazek 9 — Strukturni graf znazornujici podily jednotlivych kategorii osob v Dolni Moravé v roce
2022
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Tabulka 2 — Dopliaujici data ze sady A (vyjizdé&jici a nevyjizdéjici) pro vybrané obce a celkovy pocet

rezidentt
Obdobi Léto 2022 Podzim 2022
Obec Nevyjizd€jici | Vyjizd€jici | Rezidenti | Nevyjizdéjici | Vyjizdéjici | Rezidenti
celkem Celkem

Dolni 69,18 % 30,82 % 159 52,22 % 47,78 % | 90
Morava
Jesenik 85,91 % 14,09 % | 2 367 83,96 % 16,04 % 2 141
Hranice 88,52 % 11,48 % 5037 84,03 % 15,97 % | 4 642
Lutin 63,70 % 36,30 % 727 58,29 % 41,71 % 724
Velky 76,41 % 23,59 % 852 63,47 % 36,53 % 826
Tynec
Ktelov- 54,78 % 45,22 % 743 39,51 % 60,49 % 691
Bruchotin

Vysledky strukturni analyzy ukazuji, ze predpokladané hypotézy o typu obce byly ve
vét§iné pripadu potvrzeny. V obcich s turistickym charakterem, jako je Dolni Morava nebo
Jesenik, se skutecné béhem dne zvySoval podil navs§tévnika a struktura populace
odpovidala navs§tévnickému typu. Obce jako Hranice nebo Lutin naplnily charakteristiky
dojizdéjicich obci — tedy s vySS§im podilem dojizdéjicich v aktivni ¢asti dne a mirnym
poklesem rezidenti. Naopak obce jako Velky Tynec nebo Kielov-Bfuchotin potvrdily
hypotézu o rezidencéni obci, zaroven po porovnani se sadou A vykazovala obec Krelov-
Bfuchotin vyjizdéjici charakter, Ize ji tedy klasifikovat jako satelitni obec s vysokou
vyjizdkou.

Z vysledkt vyplyva, ze kombinace datovych sad B a A poskytla komplexnéjsi pohled na
mobilitu obyvatel a umoznila hlub$§i interpretaci. Srovnani aktivni a pasivni ¢asti dne se
ukazalo jako zasadni, diky nému bylo mozno odstranit zkresleni vlivem rezidentt. Tabulky
s vyjizdé€jicimi a nevyjizdé€jicimi navic rozsitily klasifikaci obci a umoznily odhalit, které
obce jsou vyjizdéjici a které Cisté rezidencni.

Celkoveé lze ftict, ze struktura populace vyrazné souvisi s polohou obce, jeji funkci
v regionu a sezéonnimi faktory. Zvolena metodika se ukazala jako vhodna pro rychlou
identifikaci typu obce a jejiho vyvoje v ¢ase. ZjisSténé vysledky mohou byt inspiraci pro dalsi
aplikace pfi hodnoceni funkéniho charakteru tizemi ¢i tvorbé typologie obci.
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Tabulka 3 — Rozdil jednotlivych kategorii osob dle vzorce pocet osob ve dne — poc¢et osob v noci,

zobrazeno zvlast pro 1éto a pro podzim. Nakonec zavére¢né potvrzeni ¢i vyvraceni hypotézy.

Obec Hypotéza Rozdil Rozdil Rozdil Potvrzeni
(typ obce) rezidenti dojizdéjici navstévnici hypotézy
(léto, podzim | (léto, podzim (léto,
%) %) podzim %)
Dolni navstévnicka -7,56 -13,36 2,16 8,24 5,4 5,12 ano
Morava
Jesenik navstévnicka -13,72 -15,31 7,51 9,87 6,22 5,44 ano, ale
vétsi
dojizd’ka
Hranice dojizdé&jici -13,37 -16,27 7,12 9,98 6,26 6,29 ano
Lutin dojizdéjici -14,2 -15,53 6,7 8,55 | 7,5 6,99 ano
Velky rezidencni/ -16,84 -17,95 582 7,79 | 11,03 10,16 ano,
Tynec vyjizdéjici rezidencni
Kielov- rezidencni/ -13,89 -13,15 4,61 5,8 9,29 7,35 ano,
Bfuchotin vyjizdejici vyjizdéjici

4.5 Animace zmén pfitomnosti rezidentd a navstévniku

Pro doplnéni statickych vizualizaci a detailni ilustraci denni dynamiky v c¢ase byly
vytvoreny animované kartodiagramy zachycujici zmény pritomnosti osob v jednotlivych
obcich v prubéhu dne. Cilem bylo demonstrovat moznost vyuziti casoprostorové vizualizace
pfi praci s mobilnimi daty a ukazat, jak se méni pocet rezident a navstévnika v zavislosti
na ¢ase, dni v tydnu a ro¢nim obdobi.

Byly vytvofeny dvé samostatné animace. Prvni porovnava pfitomnost rezidentt
v obdobich 1éto 2022 a podzim 2022, druha porovnava pfitomnost navstévnikt
v pandemickém obdobi (léto 2020) a post-pandemickém obdobi (léto 2022). VSechny
animace byly vytvofeny pro kazdé casové obdobi zvlast a nasledné dodatecné zobrazeny
vedle sebe pro porovnani dvou ¢asovych obdobi. Vizualizace byly vytvofeny v ramci celého
sledovaného obdobi. Symboly byly znazornény jako kruhové kartodiagramy, jejichz velikost
byla hodnotové §kalovana podle webového nastroje, ktery umoznuje spravné vygenerovat
velikostni méfitko pro hodnotové znaky.

Priprava dat byla technicky naroc¢na. PGivodni data bylo nutné pfevést specifického
formatu casové znacky, aby byla spravné nactena do programu ArcGIS Pro, tento prevod
byl proveden v programu Excel. Kazdy ¢asovy interval byl reprezentovan jako samostatny
zaznam, coz pfi zvoleném rozsahu znamenalo az stovky zaznamut pro jednu obec (napf.
100 zaznamu pro navstévniky za jeden tyden). To vedlo k duplicitnim zaznamtm pro jednu
obec, ale bylo to nezbytné pro spravné fungovani ¢asové vizualizace v prostiedi ArcGIS Pro.

Pro rezidenty byly filtrovany zaznamy pouze z pracovniho tydne v konkrétnich ¢asech,
tedy 6:00-10:00 a 15:00-23:00, pro navstévniky byly filtrovany zaznamy za patek az nedéli
v ¢asech 8:00-20:00, vzdy po hodinach.

Jednim z hlavnich technickych omezeni byla nemoznost pfidat do animace rozvrzeni
(layout), méfitko a legendu pfimo v programu ArcGIS Pro. Z toho duvodu byly tyto prvky
dodatecné doplnény v externim editoru (CapCut). Snahy vyuzit alternativni prostfedi jako
QGIS narazely na podobna omezeni a mensi kompatibilitu s vétSim mnozstvim dat. Dal§im
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problémem byla vizualizace katastralnich tizemi Olomouce pomoci kartodiagramu, ktera
se prekryvala s ostatnimi vrstvami. Pavodni zamér byl zvysit jejich Citelnost pomoci
pruhlednosti symboldi, ale ukazalo se, ze pfi exportu animace dochazi ke zméné barev
prihlednych symbolt. Tento technicky bug se nepodarilo vyfreSit v dostupném case,
a protoze by vysledek nepfinesl zasadni zlepSeni s ohledem na cile analyzy, byla
pruhlednost nakonec vypusténa.

Vysledné animace slouzi pfedev§im jako demonstraéni ukazka mozného pfistupu ke
ztvarnéni ¢asoprostorovych zmeén a potvrzuji, Zze mobilni data mohou byt efektivné vyuzita
i pro tvorbu dynamickych kartografickych vystupt. Animace jsou soucasti digitalnich
meédii.

Interpretace vysledki animaci

V pripadé animace navstévnikua lze pozorovat typicky denni cyklus — nastup pohybu od
9. hodiny ranni, kulminaci kolem 13.-14. hodiny a nasledny pokles smérem k veceru.
Nejvyssi koncentrace navstévnikli byva obvykle v patek, nasleduje nedéle a az poté sobota.
Mezi jednotlivymi obdobimi léta 2020 a 2022 nejsou pozorovatelné jednoznacné plosné
rozdily. V nékterych obcich je navstévnost vys§si béhem pandemického 1éta (napf. diky
rekreaci v pfirodé), jinde v postpandemickém obdobi. Celkovy obraz je tedy rtznorody.

Animace rezidenta ukazuji, jak se jejich pfitomnost méni v prubéhu pracovniho dne.
Nejvyssi pocty jsou zaznamenany ve vecernich a ¢asnych rannich hodinach, coz odpovida
béznému rytmu pobytu doma. Béhem dopoledne a odpoledne dochazi ke snizeni poctu
rezidentu, coz reflektuje jejich dojizdku za praci ¢i §kolou.

Prestoze animace neodhaluji zcela jednoznacné trendy nebo anomalie, velmi dobfe
slouzi jako ukazka toho, jak 1ze data tohoto typu vizualizovat. Pfedstavuji intuitivni nastroj
pro znazornéni dennich a tydennich rytmt a mohou byt vyuzity k dalSimu experimentovani
s prezentaci ¢asoprostorovych dat v interaktivni podobé.

4.6 Ukazatele mobility

4.6.1 Mobilita rezidentu a relativni bilance dojizd’ky

Bylo nutné rozsifit explorac¢ni analyzu o prostorovou slozku v podobé mapovych
vystupti, pro tyto ucely byly vytvofeny dva ukazatele mobility: mobilita rezidentt
a identifikace dojizdky a vyjizdky. Tyto ukazatele umoznuji sledovat, zda obce béhem
bézného pracovniho dne obyvatele spiSe ztraci (prevazuje vyjizdka), nebo naopak ziskavaji
(pfevazuje dojizdka), Zaroven umoznuje sledovat jaky je pomér mezi mobilnimi
a setrvavajicimi rezidenty.

Vstupni data

Pro vypocet byly vyuzity datové sady A a D. Nejprve pro ziskani poctu pfijizdéjicich byly
z dat sady D vyfiltrovany zaznamy typu typ_cesty = 'prace_skola'. Nasledné byla pomoci
nastroje Summary Statistics spocCitana suma poctu cest pro kazdou cilovou obec a obdobi.

Je nutné také upozornit na urcitd metodickd omezeni spojena s agregaci dat
katastralnich tizemi na tiroven obce. Vzhledem k tomu, Ze data ze sady A byla pro Olomouc
dostupna pouze na urovni katastralnich tzemi, bylo nutné tato tizemi sloucit pomoci
nastroje Dissolve, pricemz byly spocitany souhrnné pocty rezidentll, vyjizdéjicich
a nevyjizd€&jicich. Vysledné tabulky byly nasledné propojeny s dal§imi daty prostfednictvim
atributu agg_id.

Tato agregace byla provedena z duvodu zjisténi nekompatibility tizemnich jednotek
Olomouce v ramci datovych sad A a D, nicméné je tfeba poznamenat, ze metodika vypoctu
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mobility neni detailné popsana — konkrétné neni jasné, zda se vyjizdka pocita pouze mezi
katastralnimi tizemi, nebo i mezi celymi obcemi. Pokud by byla vyjizdka v sadé A
definovana pouze mezi katastralnimi tizemi, mohlo by v pfipadé Olomouce dochazet
k nadhodnoceni vyjezdu (napf. prechod mezi katastralnimi tzemimi by byl mylné
interpretovan jako skutec¢na vyjizdka mimo obec). To by vedlo ke zkresleni vysledku.

Z téchto duvodd je tfeba vysledky pro obec Olomouc interpretovat s rezervou. Obec zde
byla zahrnuta spiSe pro ucely doplnéni regionalniho obrazu, nikoli jako plnohodnotny
vysledek. Jedna se o metodicky kompromis, kterému by se dalo pfedejit jediné Gplnym
vyfazenim Olomouce z analyzy. Vzhledem k vyznamu mésta v regionalni strukture v§ak
bylo rozhodnuto jej ponechat alespon v orientacni podobé.

Vypocet a zpracovani
Pro vypocet indikatora bylo nutné nejdfive vypocitat primérné hodnoty jednotlivych
kategorii osob napfi¢ v§emi obdobimi:
(rezl + rez2 + rez3 + rez4)
4
e prumeér vyjizd€jicich a nevyjizdéjicich = obdobné

e prumér rezidentd =

e prumeér prijizdé&jicich = obdobné

Pfi vypoctech bylo nutné oSetfit vyskyt NULL hodnot, zejména u pfijizdé&jicich ze sady
D. Pokud pro obec chybéla néktera hodnota, byl primér pocitan pouze z dostupnych dat,
pficemz NULL hodnoty byly ignorovany.
Relativni bilance dojizd’ky byla spoctena podle vzorce:

vvvvvvvv

prameér rezident
Mobilita rezidenta podle vzorce:

(primér vyjizdéjicich - primér nevyjizdéjicich)

primér rezidentt

Vizualizace vysledku
Oba indikatory byly vizualizovany zvlast pomoci kartogramu, vznikly tedy dvé mapy:

1. Dojizdka vs vyjizdka (viz Priloha 25)

2. Mobilita rezidentt (Viz Priloha 24)

Oba indikatory byly nasledné spojeny do jedné kombinované mapy pomoci bivariantni
stupnice (viz Obrazek 10), ktera umoznuje zobrazit vztah mezi dvéma kvantitativnimi
proménnymi pomoci kombinace barev. Vysledkem je mapa, ktera kategorizuje obce do
typologii na zakladé vztahu mezi dennim pohybem (dojizdka) a mobilitou vlastnich
rezidentt. Pro lep$i orientaci byly pojmenovany konkrétni typy dle kombinace hodnot obou
jevu.

Pouzité kategorie pro klasifikaci:
e vysoka mobilita (napf. dopravni uzly)
e stfedni hodnoty (napf. stabilni ¢i kombinované obce)

e nizka mobilita (napf. sobéstacéné statické obce)

Interpretace vysledku

Kombinovana bivariantni mapa (viz Obrazek 10) odhaluje vyrazné prostorové rozdily v
kazdodenni mobilité obyvatel. Vyuzitim dvou kli¢ovych indikator(i bylo mozné identifikovat
typy obci podle jejich funkce v ramci regionalni struktury.

Nejvyssi mobilita (tmaveé zelené odstiny) je patrna u vétSich dopravnich a pracovnich
uzlt, napfiklad Prostéjov, Pferov nebo Sumperk, které soucasné pfitahuji vysoky pocet
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dojizdé&jicich a zaroven maji velky podil rezidentli, ktefi z nich vyjizdéji. Podobné vysokou
mobilitu vykazuji i satelitni obce v zazemi téchto center — napfiklad Velky Tynec ¢i Krelov-
Bruchotin, které maji silny vyjizdkovy charakter.

Naopak nizkou mobilitu (oranzové a hnédé tény) maji obce s nizkou mirou vymeény osob
— tzv. sobéstacné statické obce. Tyto obce maji zaroven nizky podil dojizdé&jicich
ivyjizdéjicich, coz muze souviset s geografickou izolovanosti, nedostatecnou
infrastrukturou nebo mensimi ekonomickymi pfilezitostmi.

Zajimavou skupinu tvofi obce s vyvazenym profilem (zluté odstiny), které kombinuji
vyS§i pocet setrvavajicich rezidenttl se stabilni mirou pfijezdt a odjezdti. Tyto obce casto
vykazuji kombinovanou funkeci jako lokalni centra.

Klasifikace a interpretace vysledku je zalozena na predem definovanych intervalech a
vychazi z typologie navrzené na zakladé intenzity obou indikatora. Pfesto je nutné vysledky
chapat jako orientac¢ni, nebot odhad dojizdky je zalozen na prumérech napfi¢ obdobim a
je zatizen absenci dat u ¢asti obci (Sedé plochy). Pfinosem této metody je vSak schopnost
integrovat dvé dimenze denniho pohybu a podporit tak typologické rozdéleni tizemi.

T

RELATIVNI BILANCE DOJiZDKY
A MOBILITA REZIDENTU

v obcich Olomouckého kraje a obcich vzdalenych do 10 km
Administrativni ¢lenéni
vojensky Ujezd
Y% statni hranice

krajskd hranice

Relativni bilance dojizd'’ky a mira
vyjizdéjicich rezidentd

okresni hranice
©  ORP Olomouc
©  sidla ORP

mira dojizdéicich

mira vyjizdéjich rezidentd
Relativni bilance dojizdky
(dosizdajici - wyjizdaici) / rezidenti
Wi hodnota = vice osob dojizdi, ne? odjizdi

M Relativni bilance rezidentd
(wjizdéjici - nevyjizd&ic) / rezidents
w33 hodnota = vice rezidentl opousti obci

! absence dat

Vysoka mobilita
B copravni a pracovni uzly
sobéstainé pracovni obce
I satelitni obce
Stfedni hodnoty
I obee s kombinovanou funkci
uzavfenéjsl stabilni obce
vyvaZené obce
0 wyjizdkové obee s atraktivitou dojizdéjicich
B standardni vyjizdkové zazemi
Nizka mobilita
sobistatné statické obce
0 20 km

Vojtéch SVOBODA
Olomouc 2025

Obrazek 10 — Relativni bilance dojizdky a mobilita rezidentt kombinovano pomoci bivariantni
stupnice
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5 ANALYZA ZMEN V DOJIZDENIi

V ramci této ¢asti prace byla zkoumana prostorova autokorelace pomoci metody lokalniho
Moranova indexu s cilem identifikovat prostorové vzory v datech o dojizdé&jicich. Tato
analyza byla zaméfena na zkoumani zmén mezi pandemickym a post-pandemickym
obdobim v oblasti Olomouckého kraje a jeho okoli do 10 km. Pomoci této metody byly
identifikovany shluky a outliery zmén poc¢tu dojizdéjicich mezi podzimem roku 2020
a podzimem roku 2022.

Cilem analyzy bylo nejen zjistit, jak se zménily vzory v pohybu dojizdé€jicich, ale také
demonstrovat vyuziti metody lokalni prostorové autokorelace pro analyzu mobilnich dat.
Pro analyzu byla vyuzita datova sada B. V ramci této analyzy byla zpracovana vyhradné
kategorie dojizdéjicich osob.

Pfed samotnou prostorovou analyzou bylo nezbytné data upravit tak, aby odpovidala
vybranému c¢asovému ramci a poskytla pro kazdou obec jednu souhrnnou hodnotu
reprezentujici pramérny pocet dojizdéjicich za vybrané obdobi. Tento proces probihal ve
dvou krocich — nejprve v prostfedi Microsoft Excel, nasledné v ArcGIS Pro.

Vychozi datova tabulka obsahovala hodnoty pocétu dojizdéjicich pro kazdou hodinu a
kazdy den v tydnu, pfricemz kazdy sloupec reprezentoval konkrétni hodinu. V ramci
pfedzpracovani byly provedeny nasledujici kroky:

e 7z tabulky byly odstranény vikendové dny (sobota a nedéle), aby zustaly pouze

pracovni dny (pondéli az patek)
e 7z kazdého dne byly vybrany pouze ¢asové useky odpovidajici typickym dojizdkovym
§pickam, tedy ranni §picka (7:00-9:00) a odpoledni $picka (16:00-18:00)

e pro kazdy den tak zustalo Sest sloupcu (tfi hodiny rano + tfi hodiny odpoledne).
Celkem tedy 30 hodnot (Sest hodin X pét pracovnich dni) pro kazdou obec a pro
kazdé obdobi zvlast (rok 2020 a 2022).

Vysledné tabulky byly importovany do ArcGIS Pro a propojeny s polygonovou vrstvou
obci pomoci nastroje Join, pficemz spojovacim klicem byl kod obce.

Po propojeni byl pomoci nastroje Field calculator spocitan pramérny pocet dojizdéjicich
pro kazdou obec a pro kazdé obdobi zvlast. Tento pramér byl spocitan jako soucet vSech
30 hodnot za tyden (6 hodin x 5 dni) déleny jejich poc¢tem (n = 30). Nasledné byl pro kazdou
obec spocitan rozdil mezi podzimnim pandemickym a post-pandemickym obdobim podle
vzorce:

absolutni zména dojizdéjicich = primér (2022) - primér (2020)

Volba vstupnich parametri

Po pfipravé dat a vypoctu zmén mezi obdobimi nasledovala samotna analyza pomoci
nastroje Cluster and Outlier analysis v programu ArcGIS Pro. Tato metoda umoznuje
identifikovat lokalizované shluky podobnych hodnot a outliery (vyrazné odchylky).

Pro analyzu byly zvoleny nasledujici parametry:

e conceptualization of spatial relationships: zvolena metoda inverse distance,
ktera vazi prostorové vztahy mezi obcemi podle inverzni vzdalenosti

e distance method: pouziti euklidovské vzdalenosti pro méfeni vzdalenosti mezi
objekty

e distance band: byly testovany rtzné hodnoty vzdalenostnich pasem (30 km, 40
km, 50 km, 60 km), pficemz nejlepsi vysledky pfineslo nastaveni s 30 km

44



e standardization: zvolena fadkova standardizace (row standardization) pro
optimalizaci prostorovych vztaht mezi obcemi

¢ number of permutations: nastaveno na 499, coz je bézna hodnota pro zajisténi
statistické robustnosti analyzy

Interpretace vystupi: Zména poétu dojiZzdéjicich a prostorové vzory

Na levé stran€ mapového vystupu (viz Obrazek 11) je znazornéna absolutni zména
poctu dojizdéjicich. Cervené kartodiagramy indikuji pokles poctu dojizdéjicich po pandemii
(hodnota dojizdéjicich v roce 2022 je nizsi nez v roce 2020), modré naopak znaci narust.
Nejvétsi nartist byl zaznamenan napfiklad v okoli Sumperka, Kroméfize a HoleSova, coz
koresponduje s vysledky zminénymi v kapitole 4.3. Naopak vyrazné poklesy lze pozorovat
v obcich jako Prostéjov, Pferov nebo UnicCov, coz koresponduje s vysledky zminénymi
v kapitole 4.1.

Tato mapa ukazuje, ze mobilita se po pandemii nevratila rovnhomérné do vSech oblasti.
Zatimco nékteré obce zaznamenaly obnoveni ¢i dokonce narust dojizdéni, jiné oblasti
i nadale vykazuji niz§i hodnoty, coz muze byt dusledkem trvalého pfechodu na praci
z domova nebo tbytku pracovnich prilezitosti.

Prava ¢ast mapy ukazuje vysledek prostorové autokorelace pomoci metody lokalniho
Moranova Indexu. Zde jsou zvyraznény statisticky vyznamné prostorové vzory:

¢ hot spoty (svétle Cervené) predstavuji oblasti, kde dos§lo ke konzistentnimu narastu

poctu dojizdé€jicich i v okolnich obcich. Pfikladem mtize byt zazemi Kromérfize, nebo
¢asti Olomouce
e cold spoty (svétle modré) ukazuji soustfedéné poklesy, napfiklad v okoli Prostéjova
a Nového Ji¢ina

e outliery rastu (tmavé Cervené) znaci obce, kde doslo k vyraznému nartstu, zatimco
okoli zaznamenalo pokles. Tyto vyjimecné pfipady mohou signalizovat specifické
zmeény v regionu, napfiklad nova pracovni mista

e outliery poklesu (tmavé modré) ukazuji obce s vyraznym ubytkem, pfestoze okoli

zaznamenalo narlst
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ZMENA POCTU DOJIZDEJICICH A PROSTOROVE VZORY

pro obce a katastralni (izemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km, COVID-19 vs PostCOVID-19

Absolutni zména dojizdéjicich Shluky a outliery zmény dojizdéjicich
rozdil mezi podzimem roku 2020 P 4 rozdil mezi podzimem roku 2020
a podzimem roku 2022 a podzimem roku 2022
(2022 - 2020) - (covid-postcovid)

0 :] hot spoty
Q© -1 &S 7 . i,
. % ‘ Jes ; a P . % D cold spoty
J f - outlier ristu
- outlier poklesu

neni uréeno

ORP Olomouc
sidla ORP
Eervena = vice dojizdéjicich
v obdobf Covidu-19
modra = vice dojizdéjicich v
obdobi po Covidu-19

Administrativni élenéni
[7777] vojensky tjezd
7/////% statnf hranice
krajska hranice
——— okresni hranice

——— katastralni hranice

obecni hranice S S S | Vojtéh SVOBODA
Olomouc 2025

Obrazek 11 — Zména poctu dojizd€jicich a prostorové vzory, podzimni pandemické vs post-
pandemické obdobi

Prostfednictvim scatter-plotu (Morantv diagram - viz Obrazek 12) byla ovéfena
prostorova autokorelace. Vysledky vSak ukazaly, Ze zmény v poctu dojizdéjicich nevykazuji
vyznamné prostorové vzory — R? = 0 naznacuje, ze sousedni obce nemaji tendenci sdilet
podobné zmény. VE&t§ina obci ma hodnoty blizko primeéru a jejich prostorové zpozdéni je
minimalni, coz ukazuje na disperzni charakter zmén bez systematického shlukovani.

Moran's Scatterplot

—R2=0

Spatial Lag

Obrazek 12 — Scatterplot znazornujici rozlozeni vzniklych shlukt a outliera
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Histogram (Obrazek 13) znazornuje rozlozeni absolutni zmény v poctu dojizdéjicich
mezi roky 2020 a 2022. Ukazuje, Ze vétSina obci vykazuje velmi malé zmény (median = —
1), pficemz extrémni hodnoty jsou spiSe vyjimecné. Rozlozeni ma mirné negativni sklon,
coz naznacuje, ze mirny pokles dojizdéni je cast€jSi nez jeho narlst, a to v souladu s
vysledky z vizualni analyzy.
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Obrazek 13 — Histogram ukazujici absolutni zménu v poc¢tu dojizdéjicich (2020 a 2022)

Celkove lze tedy fict, ze zmény v dojizdkové mobilité mezi pandemickym a post-
pandemickym obdobim jsou vétSinou lokalniho charakteru bez vyrazné prostorové

HoleSove, zatimco Prostéjov, Prerov a Unicov patfi mezi oblasti s trvalejSim poklesem.
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6 SHLUKOVA ANALYZA A TVORBA TYPOLOGIE

Pfiprava a zpracovani dat

Pro ucely této analyzy byly vyuzity datové sady A a B. Primarné byla pouzita datova
sada B, ktera poskytuje detailni ¢asové fezy dat v hodinovém intervalu za jednotlivé dny
v tydnu. Doplnkové byla vyuzita také datova sada A, ktera obsahuje informace
o navstévnicich, rezidentech a jejich rozdéleni na vyjizdéjici a nevyjizdéjici. Tato sada je
zalozena na jiné metodice, jak jiz bylo zminéno dfive. Sada A tedy nebyla vyuzita pfimo
v typologii, ale slouzila pro doplikovou validaci vysledku, zejména pfi urcovani charakteru
obci jako spiSe rezidencénich, nebo spiSe vyjizdé&jicich.

Zpracovani a agregace vstupnich dat probéhly v prostfedi Python, kde byl pouzit vlastni
skript. Tento skript:

e nacetl data za vSechna ¢tyfi obdobi

e provedl vybér hodnot podle dnt v tydnu (oddélené pracovni dny a vikendy)

e spocital primérné hodnoty osob v kazdé kategorii pro kazdy tydenni rezim

a dopocital podily kategorii na celkovém poctu osob

Vysledna tabulka tedy obsahovala primérné podily rezidentll, dojizdé&jicich
a navstévnikl zvlast pro pracovni dny a vikendy pro kazdou obec a kazdé ze ¢ty obdobi.
Tyto hodnoty slouzily jako vstupni data pro analyzy v kapitolach 6.1 a 6.2.

Po napojeni vyslednych dat na polygonovou vrstvu byly pomoci nastroje Merge
propojeny katastralni Gizemi a obce do jedné polygonové vrstvy. Pro shlukovou analyzu byl
vyuzit nastroj Multivariate clustering v programu ArcGIS Pro, kde byly vytvofeny shluky
pomoci metody K-means.

6.1 Testovani ruznych poctda shlukdu a vybér optimalni
varianty

Prvni testovana varianta: 4 shluky

V ramci prvniho kroku shlukové analyzy byla testovana varianta se ¢tyfmi shluky (K=4).
Na zakladé grafickych vystupli — histogramu (viz Pfiloha 27) a box-plotti (viz Pfiloha 28)
byly formulovany zakladni hypotézy ohledné charakteru jednotlivych skupin obci. Vysledky
naznacovaly nasledujici typy:
e shluk 1: pocetné nejvétsi, bez vyraznych extrémt - pravdépodobné bézné
venkovské obce se stabilnim zastoupenim vSech kategorii osob
o shluk 2: maly pocet obci s vysokym podilem navstévniktl, zejména o vikendech —
odpovida turistickym lokalitam
e shluk 3: vyssi podil rezidentd, nizsi podil dojizdéjicich — mozné rezidencni obce
e shluk 4: nejvyssi podil dojizd€jicich, stabilni hodnoty napfi¢ tydnem, nizsi podil
rezidentt — primyslové nebo tranzitni obce
Prestoze vysledky pfinesly zajimavé vzorce, rozdéleni obci do shluktl nebylo zcela
vyvazené. VétSina obci spadala do shluku jedna nebo tfi. Navic prostorové rozlozeni
nenaznacovalo dostatecné jednoznacéné typy. Na zakladé pseudo-F statistiky bylo
zvazovano véts§i mnozstvi shlukt, konkrétné K=5, které se nakonec ukazalo jako vhodnéjsi
hranice pfed poklesem vykonnosti (viz Obrazek 14) v kombinaci s dobrym prostorovym
rozlozenim.
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Optimized Pseudo-F Statistic Chart
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Obrazek 14 - graf znazornujici optimalni pocet shlukd a pomoci pseudo-F statistiky

Vybér optimalniho nastaveni: 5 shluki

Druha varianta analyzy byla provedena se stanovenym poctem péti shlukua (K=5).
Shlukovani opét probéhlo se stejnym nastavenim. Vstupnimi proménnymi byly primérné
podily rezidenttl, dojizdéjicich a navstévnikt oddélené pro pracovni dny a vikendy ve v§ech
¢tyfech casovych obdobich (léto a podzim 2020, 1éto a podzim 2022). Celkem tedy do
analyzy vstupovalo 24 proménnych. Vysledek byl vizualizovan v programu ArcGIS Pro (viz
Obrazek 15).

6.2 Interpretace typologie pfi K=5

Po provedeni shlukové analyzy s poCtem shlukt K=5 byla provedena podrobna
interpretace vystupll na zakladé histogramu (viz Priloha 29) a box-plotu (viz Pfiloha 30).
Tyto vizualizace umoznily zhodnotit, jaké charakteristiky maji jednotlivé shluky a jak dobte
se odlisuji.

Histogram ukazal rozlozeni obci mezi jednotlivé shluky. Nejvice obci spadalo do shluku
jedna a dva, coz naznacuje, ze tyto dvé skupiny zahrnuji bézné typy obci s vyvazenéjsi
strukturou populace. Shluk tfi a zejména shluk ctyfi byly vyrazné méné pocetné, coz
poukazuje na specificky charakter obci, které do téchto kategorii spadaji. Box-ploty dale
odhalily rozdily v podilech jednotlivych kategorii osob - rezidenti, dojizdé&jicich
a navstévniklli mezi shluky. Na zakladé grafickych vystupt byla provedena nasledujici
charakteristika shlukt:

e shluk 1 zahrnuje obce s vyrazné vysokym podilem rezident® a nizkym zastoupenim

dojizdéjicich a navstévnikll — jedna se pravdépodobné o stabilni rezidenéni obce,
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které mohou plnit funkci pfiméstskych sidel nebo venkovskych oblasti s malou
pracovni nabidkou

shluk 2 vykazuje rovnéz vyssi podil rezidentt, av§ak mirné vyssi podil dojizd€jicich
nez shluk jedna, navStévnici jsou zastoupeni rovnomérné — tento shluk muiiZze
odpovidat pfiméstskym obcim, kde se kombinuje bydleni s ur€itou trovni vyjizdky
shluk 3 ma nejvyssi podil dojizdéjicich a niz§i podil rezidenth a mirné vyssi podil
navstévniku - jedna se pravdépodobné o mensi pracovni centra nebo dopravni uzly,
kde dochazi k vyrazné pracovni migraci

shluk 4 je specificky vysokym podilem navs§tévnikt, zatimco rezidenti i dojizdéjici
jsou zastoupeni minimalné — tento shluk jasné reprezentuje turistické a rekreacni
oblasti

shluk 5 rovnéz vykazuje vyssi podil navstévnik, i kdyz ne tak vyrazny jako shluk
Ctyfi. Zaroven ma vys§Si podil rezidenti nez shluk ¢tyfi a podobné nizky podil
dojizdéjicich (mutze jit o obce s kombinovanou rekreacni a rezidenc¢ni funkci)

Vybér reprezentativnich obci

Aby bylo mozné validovat a 1épe interpretovat vysledky shlukové analyzy, byly vybrany

reprezentativni obce podle predpokladané struktury obyvatel. Pro kazdou obec byla

stanovena hypotéza o ocekavaném zarazeni do shluku na zakladé jejiho obecné znamého

charakteru.

Pracovni a ekonomicka centra (ocekavame shluk dva, nebo shluk tfi)

Pferov lze povazovat za dopravni uzel a primyslové centrum s vétsi zameéstnanosti
v pramyslu ¢i logistice, diky tomu lze o¢ekavat vys$si podil dojizdé&jicich za praci
Hranice lze charakterizovat jako pruamyslové centrum, kde sidli vyznamné
pramyslové podniky napfiklad Cement hranice, lze opét ocekavat vyssi podil
dojizdé&jicich, ale také vétsi vyjizdku do okolnich mést

Sumperk Ize charakterizovat jako regionalni centrum s priimyslem a sluzbami,
jedna se o dojizdkové pramyslové centrum s vét§im poctem sluzeb

Mohelnice je dal$i mésto s vysokou zaméstnanosti a prumyslem, sidli zde
napfiklad firma Siemens

Unicov piredstavuje pramyslové orientované mésto s vy§§im podilem zaméstnanosti
ve vyrobnich sektorech (napf. Unex a dalSi), proto lze ocekavat zvySeny podil
dojizdéjicich i rezidentti, ktefi za praci dojizdéji do okolnich vétSich center

Rezidencni a dojizd’kova centra (lze ocekavat shluk jedna, nebo dva)

Prostéjov je mésto o kterém lze fici, ze ma svij vlastni pracovni trh, ale hraje zde
roli silna vyjizdka do mésta Olomouc, proto bychom ocekavali i vétsi rezidenéni
charakter a zaroven zde neni tolik pramyslu jako napiiklad v Pferové ¢i Hranicich

Olomouc-Nové Sady je rezidenc¢ni oblast s vy§si dojizdkou, satelitni méstecko hned
vedle Olomouce — diky zminénym tvrzenim lze ocekavat vice vyjizdéjicich, tedy vice
rezidentu

Bélkovice-Lastany jsou typickou pfiméstskou obci v zazemi Olomouce - jejich
charakter odpovida satelitnimu sidlu s vy§§im podilem rezidentt, ktefi pravidelné
dojizdéji za praci ¢i vzdélanim do krajského mésta

Turistické a rekreacni oblasti (1ze oéekavat shluk ¢tyfi nebo pét)

Velké Losiny jsou znamé laznémi, zamkem a termalnim parkem - diky témto
prvkim lze ocekavat zvySeny podil navstévnika a sezonni turismus
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e Karlova Studanka je znama horska turisticka destinace, kde hodné lidi cestuje za
rekreaci Ci turistikou

Nasledné bylo porovnano skuteéné zafazeni obce do shluku s oc¢ekavanim. Vysledky byly
shrnuty v Tabulce 4.

Tabulka 4 - Validace klasifikace obci na zakladé ocekavanych charakteristik

Ocekavany shluk Skuteény Shluk Odpovida realité?

Bélkovice-Lastany | 1 1 ANO
Unicov 2,3 1 NE
Pferov 2,3 1 NE
Hranice 2,3 1 NE
Sumperk 2,3 1 NE
Mohelnice 2,3 2 ANO
Velké Losiny 4,5 4 ANO
Prostéjov 2,3 1 NE
Karlova Studanka 4.5 3 ANO
Olomouc-Nové 1,2 2 ANO
Sady

Dopliiujici validace pomoci podilu kategorii osob

Pro kazdy shluk z atributové tabulky byly zobrazeny primérné podily jednotlivych
kategorii osob (viz Tabulka 5), stejné jako konkrétni hodnoty pro vybrané obce (viz Tabulka
6). Tyto hodnoty ukazaly, Ze nékteré obce (napf. Hranice, nebo Sumperk) vykazuji vyssi
podil dojizdéjicich, nez je pramér ve shluku jedna, do kterého byly zafazeny. Zaroven ale
tyto obce nevykazuji dostatecné vysoké hodnoty, aby spadaly do shluku dva nebo tfi, coz
naznacuje, ze se nachazeji ,na hrané“ mezi vice typy. Interpretace shluku jedna byla proto
rozS§ifena o tvrzeni, ze se jedna velka mésta s vySsi vyjizdkou, ktera mohou vykazovat
rezidencni charakter, napfiklad kvili vysokému poctu nocnich rezidentu.

Tabulka 5 — Slozeni jednotlivych shlukll podle primérnych podilti kategorii osob

Cislo shluku Prumérny podil Prumérny podil Prumérny podil
rezidentu dojizdéjicich navstévniku
Shluk 1 81,9 % 8.2 % 9,8 %
Shluk 2 70,9 % 14,3 % 14,7 %
Shluk 3 55.5 % 23,0 % 21,4 %
Shluk 4 53,1 % 8,9 % 37,9 %
Shluk 5 71,2 % 9,5 % 19,2 %
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Tabulka 6 — Srovnani podilt kategorii osob ve vybranych obcich

Prerov 79,4 % 11,4 % 9,2 %
Prost&jov 81,8 % 10,5 % 7,7 %
Unicov 77,8 % 12,8 % 9,4 %
Hranice 73,6 % 15,4 % 11,0 %
Sumperk 77,4 % 13,8 % 8,8 %

Dopliujici data - vyjizdéjici a nevyjizdéjici
Pro jesté hlubsi analyzu charakteru nékterych obci byla vyuzita datova sada A, ktera
umoznila rozli§it vyjizdéjici a nevyjizdéjici rezidenty. Tento krok slouzil zejména pro
identifikaci pfiméstskych oblasti, tzv. satelitnich méstecek. Z obci zafazenych do shluktl
jedna a dva byly vybrany priklady, které se geograficky nachazeji v okoli véts§ich mést (napf.
Olomouce, Pferova, Prostéjova), a pro tyto obce byly nasledné spocitany podily vyjizdéjicich
a nevyjizdé&jicich rezident(i, v programu Excel. Nejprve bylo nutné filtrovat pouze vybrané
obce, dale pak spocitat podil vyjizdéjicich a nevyjizdéjicich pro kazdou z obci. Podil byl
pocitan dle vzorce:
podil vyjadsiicich (%) = 22995
rezidenti
nevyijizdéjici

podil nevyjizdéjicich (%) = *100

rezidenti

Cilem této doplnujici analyzy bylo ovéfit, zda shluk ¢islo dva skuteéné zahrnuje
pfedevsim satelitni sidla s vysokym podilem denné vyjizdé&jicich osob, zatimco shluk jedna
odpovida spiSe stabilnim rezidenénim obcim s nizkou mirou vyjizdky. Vysledky byly
shrnuty v Tabulce 7.

Tabulka 7 — Struktura vyjizdéjicich a nevyjizdé&jicich rezidentt ve vybranych obcich (sada A)

Rezidenti Vyjizdéjici Nevyjizdéjici

Kftelov-Bfuchotin 2 733.50 53.17 % 46.83 %
Dolany 2 883.75 38.73 % 61.27 %
Brodek u Pferova 2 493.50 36.07 63.93 %
VysSovice 2 306.50 35.81 % 64.19 %
Bukovany 2 115.25 52.71 % 47.29 %
HluSovice 2 327,25 43.01 % 56.99%
Beniov 1 263.00 28.71 % 71.29 %
Smrzice 1 584.25 36.79 % 63.21 %
Hnévotin 1 590.75 33.39 % 66.61 %
Rokytnice 1 295.75 38.38 % 61.62 %

Z vysledkt je patrné, ze obce zafazené do shluku dva maji ve vét§iné pfipadt vyssi podil
vyjizdé&jicich rezident®i, coz podporuje hypotézu, ze se jedna o pfiméstské oblasti. Mezi
typické priklady patfi Krelov-Bfuchotin nebo Bukovany, které lezi v blizkosti Olomouce
a vice nez polovina jejich rezidentu pravidelné vyjizdi mimo obec.

Je vSak tfeba podotknout, Zze tento trend neni univerzalni — napfiklad obce jako Dolany
nebo Brodek u Prerova zatazené do téhoz shluku nevykazuji az tak vyrazny podil

52



vyjizd€jicich. Proto nelze jednoznacéné prohlasit, Zze shluk dva vyhradné zahrnuje satelitni
méstecka, ale z vysledkl Ize usoudit, ze pravé shluk dva ma k tomuto typu obci blize nez
shluk jedna. Naopak obce ve shluku jedna, jako Benov ¢i Hnévotin, vykazuji nizsi podil
vyjizd€jicich a vys$si podil nevyjizdéjicich rezidentt, coz odpovida spiSe stabilnimu
rezidenénimu charakteru bez silné kazdodenni vyjizdky. Vysledky shlukové analyzy byly
vizualizovany prostfednictvim programu ArcGIS Pro (viz Obrazek 15).

VT i

TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENT0, DOJiZDEJICIH A
NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni tizemi Olomouckého kraje a okoli do 10km, obdobi léto a podzim 2020 a 2022

Typy obci na zakladé shlukové analyzy Administrativni ¢lenéni
dle priimérnych hodnot kategorif osob napfit ¢tyfmi obdobimi
V771 vojensky Ujezd
- velkéd mésta a stabilni venkovské obce s residencni funkci, ale i mirné vyssi dojizd’kou > L
residencni a priméstské oblasti Y. % statni hranice

———  krajské hranice

:] mensi oblasti s vysokou dojizdkou }
I: turistické a rekreacni oblasti
s vysokou navstévnosti katastralni hranice

- oblasti smisené residen¢ni - 3
a navstévnické R — obecni hranice

O ORP Olomouc

———  okresni hranice

sidla ORP

Vojtéh SVOBODA
1:650 000 Olomouc 2025

Obrazek 15 — Typologie dle mobility rezident, dojizdé€jicich a navstévnika, obdobi léto a podzim
2020 a 2022
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6.3 Typologie obci dle letni a podzimni sezony (2022)

Plvodni typologie obci byla zalozena na datech ze vSech Ctyf sledovanych obdobi
dohromady (léto a podzim 2020 a 2022), coz vedlo k vysokému poctu vstupnich
proménnych (24). Tento pristup vSak komplikoval interpretaci vysledkt a mohl snizovat
schopnost pfesné zachytit prostorové vzorce mobility. Z tohoto diivodu byla navrzena nova
typologie, ktera vychazi pouze z dat za 1éto a podzim 2022, a to kazdé obdobi zvlast.

Pfiprava a zpracovani dat

Data byla zpracovana obdobnym zptUsobem jako v pfedchozi typologii. Pomoci
pfipraveného Python skriptu byly vypocteny prumérné hodnoty tfi kategorii osob
(rezidenti, navstévnici, dojizd€&jici) zvlast pro pracovni dny (po—pa) a pro vikend (so—ne). Dale
byly dopocitany i absolutni pocty vSech osob za pracovni tyden a vikend.
Celkem tak bylo pro kazdé obdobi pouzito osm vstupnich proménnych:

e prumérny podil rezidenti (po—pa a vikend)

e prumérny podil dojizdéjicich (po-pa a vikend)

e prumérny podil nav§tévnikt (po-pa a vikend)

e celkovy pocet osob (po—pa a vikend)

Dulezitym zjisténim bylo, Ze pfi vynechani proménné znazornujici celkovy pocet osob
dochéazelo ke slabé diferenciaci velkych obci oproti mensim obcim, které se pak snadno
ztracely ve velkém mnozstvi shlukli. Z tohoto duavodu byly absolutni hodnoty celkového

poctu osob do analyzy nakonec zafazeny, ¢imz se vyrazné zlepsila schopnost identifikovat
vyznamneé;jsi centra.

Prubéh shlukové analyzy

Shlukova analyza byla provedena obdobné jako v kapitole 6.2, opét bylo zvoleno
nastaveni K=5, které se jiz dfive ukazalo jako vhodné a stabilni. Pro ovéfeni robustnosti
klasifikace byla testovana i varianta pomoci metody K-medoids, ktera je odolné&jsi vaci
extrémnim hodnotam - napfiklad velmi vysokym absolutnim poétiim osob ve velkych
méstech. Vysledky obou metod vSak byly témér identické, a proto bylo pro zjednoduseni
dale pracovano pouze s vystupy K-means.

Vysledkem byly dvé samostatné typologie — pro 1éto a podzim 2022. Tyto vystupy byly
vizualizovany ve formé map, tedy typologie pro letni obdobi (viz Pfiloha 34) a typologie pro
podzimni obdobi (viz Priloha 37).

Interpretace shlukové analyzy

Na zakladé vysledkti shlukové analyzy bylo obce mozné rozdélit obce do péti typu podle
jejich funkéniho charakteru. Kazdy shluk byl analyzovan pomoci histogramu (viz Prilohy
32 a 35) a box-plotu (viz Prilohy 33 a 36).

Jednotlivé shluky byly interpretovany podle barev, které ztistaly castecné konzistentni
mezi obéma obdobimi. Tato barevna konzistence (napf. zelena, oranzova, fialova) umoznila
pfesné pfifazeni vyznamu a interpretaci i pfi rozdilech v ¢islovani shluki mezi sezénami.

Obecné typy obci platné pro obé obdobi

Nékteré shluky si mezi létem a podzimem zachovaly stejnou barvu, tedy i stejny charakter
a lze je povazovat za stabilni:

o zeleny shluk - statické obce bez vyrazné mobility a sezénnosti
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Nejpocetnéjsi skupina v obou obdobich. Box-ploty ukazuji vysoky podil rezidentt
a velmi nizké hodnoty dojizdéjicich i navstévnikua. Tyto obce maji typicky venkovsky
charakter bez vétsi variability mezi pracovnimi dny a vikendem.

oranzovy shluk - turistické (léto) a rekreac¢ni obce (podzim)

Charakteristické jsou vys$Si podily navstévnikli, velmi nizké hodnoty rezident(
i dojizd€jicich. Na zakladé box-ploti a prostorového rozlozeni lze pfedpokladat, ze
jde o znamé turistické lokality, které si i na podzim udrzuji urcitou atraktivitu.
Nazev "turistické obce" byl v 1été adekvatni kvuali sezonnimu vrcholu navstévnosti.
Na podzim se nazev méni na "rekreacéni obce", coz lépe vystihuje mirny pokles, ale
stale pretrvavajici funkci rekreace.

fialovy shluk — velka mésta se statickou mobilitou

Prestoze jde o méné pocetnou skupinu, obce v tomto shluku maji vysoké absolutni
pocty osob, ale relativné vyvazené podily jednotlivych kategorii. Box-ploty naznacuji
stabilni strukturu bez extrémui. Nazev odkazuje na vétsi mésta s rozsahlou populaci
a pravidelnym rytmem — bez vyrazného sezénniho kolisani.

Proménlivé typy obci (zmény mezi létem a podzimem)

U dvou shluktl doSlo mezi létem a podzimem ke zméné charakteru, coz poukazuje na

vyrazné sezonni rozdily:

Zluty (léto) — zlaty (podzim)

V 1été byly tyto obce oznaceny jako "letni rekreacni obce". Box-ploty ukazovaly
zvySeny podil navs§tévnikt béhem pracovniho tydne, ¢asteéné i béhem vikendu.
Obce casto slouzi jako chatové nebo rekreacni oblasti. Na podzim dochazi ke zméné
charakteru — ubyva navstévnikll, mirné roste podil dojizd€jicich. Shluk je proto
nové interpretovan jako "pifiméstské zazemi", které na podzim vice plni funkci
kazdodenniho dojizdkového prostoru. Tato zména nazvu reflektuje dynamickou
funkci obci v ¢ase.

tmavé modry (1éto) — svétle modry (podzim)

Oznaceni "letni obytné zazemi" bylo spojeno s vySSimi pocty osob o vikendech,
zejména rezidentt, ale bez vysoké dojizdky a navstévnosti.

Na podzim se situace meéni — pfibyva dojizdéjicich, naopak vikendova obsazenost
klesa. To svéd¢i o navratu pravidelného pracovniho rezimu. Proto je tento shluk v
podzimni typologii oznacen nové jako dojizdkové obce. Zména nazvu tak zachycuje
prechod od sezénniho vyuziti k bézné pracovni funkci.

Vysledné mapy typologii obou obdobi byly slouceny do jedné piehledové mapy

umoznujici jejich vzajemné porovnani. Soucasti vystupu byla také tabulka zachycujici

zmény v poctech obci v jednotlivych shlucich mezi obdobimi a zvyraznéna byla i odliSna

pojmenovani typu reflektujici zménu jejich charakteru (viz Obrazek 16).
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TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENTO, DOJiZDEJICIiH A NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni Gzemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km

a . Zména poctu shluki (léto-podzim)
Léto 2022 Podzim 2022 - b - -
. . " s - . _ - Cislo shluku Léto 2022 Podzim 2022 Zména
statické obce bez vyrazné mobility a sezénnosti [ — ~ velmi podobné (Léto-Podzim)
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Obrazek 16 — Srovnani typologii obci dle mobility rezidentti dojizdéjicich a navstévnikt ve dvou
obdobich (léto a podzim 2022)
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7 VALIDACE DAT

Za ucelem ovéfeni vypovédni hodnoty pouzitych dat byla provedena srovnavaci analyza,
nejprve s daty ze s¢itani lidu, domt a bytt1 2021 (SLDB 2021). Po ziskani dalsi datové sady
z portalu kamdojizdime.cz byl nasledné vypocten podil rezidentt dle dat operatora
Vodafone vici celkovému poctu rezidentt1 evidovanych tfemi hlavnimi mobilnimi operatory
v CR. Nasledné byl vytvofen regresni model, ktery zkoumal zavislost mezi rezidenty dle
Vodafone a rezidenty dle agregovanych mobilnich dat v§ech operatoru.

7.1 Porovnani dat MPD vs SLDB 2021

Mobilni polohova data (MPD) ze sady A obsahovala poéty unikatnich SIM karet
identifikovanych jako rezidenti v obcich béhem ¢tyf obdobi: 1éto a podzim 2020 a 2022. Pro
kazdou obec byl spocitan primér napfi¢ témito obdobimi. V pfipadé obce Olomouc, kde
byly hodnoty dostupné na tirovni katastralnich tizemi, byly tyto ¢asti slouceny do jednoho
celku pomoci nastroje Dissolve v prostfedi ArcGIS Pro a nasledné byl spocitan celkovy
pramér pro obec.

Tato hodnota byla nasledné porovnana s oficialnim tidajem o poctu obyvatel v roce
2021 podle Séitani lidu, domu a byt (SLDB). Jelikoz mobilni data pochéazela pouze od
jednoho operatora, byly tyto hodnoty nasobeny koeficientem 4 — tedy hrubym odhadem
reprezentujicim podil daného operatora na trhu.

Vypocet byl proveden podle vzorce:
pocet rezidentli dle MPD
pocet obyvatel dle SLDB 2021

Vysledny relativni podil byl vizualizovan pomoci kartogramu (viz Pfiloha 22) v programu

MPD vs SLDB (2021) =

ArcGIS Pro, pficemz byly pouzity stejné intervaly a barevna §kala jako v pfibéhové mapé
(Storymap), ktera byla publikovana autory Burian et al. (2025). Hodnoty nad 1 znadcily vyssi
pocet obyvatel podle MPD nez ve SLDB, pod 1 oznacovaly vys§si hodnotu dle SLDB a rovno
1 indikovalo priblizné shodné hodnoty.

Z mapy byly patrné regionalni rozdily — vyS$si odhady podle MPD se vyskytovaly ¢castéji
na okrajich kraje nebo v oblastech s vy$§i mirou mobility. Naopak nékteré malé obce nebo
horské oblasti vykazovaly podhodnoceni, coz mulize byt zpusobeno hor$im pokrytim
signalem nebo tim, Ze ¢ast obyvatel nema aktivni SIM kartu daného operatora.

Je nutné zdlraznit, Ze tato forma validace je pouze orientacni. Koeficient 4 vychazi
z pfedpokladu rovnomérného rozlozeni trhu, coz nemusi byt vzdy splnéno. Navic vysledky
mohou byt ovlivnény i pouzivanim vicenasobnych SIM karet nebo specifickym chovanim
uzivatell.

7.2 Porovnani dat Vodafone se souhrnnymi daty
mobilnich operatora (Kamdojizdime.cz)

Za 1Ucelem ovéreni reprezentativnosti dat poskytnutych spolecnosti Vodafone byla
provedena srovnavaci analyza s datovou sadou FD3 z portalu kamdojizdime.cz, ktera
zahrnuje agregovana data vSech tfi hlavnich mobilnich operatord pusobicich v Ceské
republice. Obé datové sady obsahuji informace o pfitomnosti osob rozdélené do kategorii
(rezidenti, dojizdé&jici, navstévnici) ve formé ¢asovych fezui.

Jelikoz se dostupna ¢asova obdobi v obou sadach mirné lisila, byl pro analyzu zvolen
jejich nejbliz§i mozny prinik v 1été 2022:

e Vodafone (sada B): 23. 7. — 19. 8. 2022
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e Kamdojizdime.cz (FD3): 18. 7. — 14. 8. 2022

Zpracovani dat probihalo v prostfedi Python, kde byla nejprve provedena filtrace
a prostorové sjednoceni obci podle dostupnosti dat. Nasledné byla obé datova schémata
pfevedena do dlouhého formatu (long), ktery umoznil snadné zpriimérovani hodnot za
jednotlivé hodiny, dny a tydny. Pro kazdou obec tak vznikla jedna prumérna hodnota
reprezentujici pocet rezidentdh v pribéhu celého sledovaného obdobi. Vypocty byly
provedeny jak pro celodenni intervaly, tak pro alternativni variantu zalozenou pouze na
no¢nich hodinach (21:00-5:00), ktera mohla 1épe vystihovat dlouhodobé bydlisté. Jelikoz
se vysledky obou pfistupt ukazaly jako velmi podobné, bylo rozhodnuto nadale pracovat
s jednodussim celodennim primérem.

Vysledné tabulky byly exportovany a nasledné pfipojeny k prostorové vrstvé obci
v prostfedi ArcGIS Pro pomoci nastroje Join. Pomoci nastroje Field Calculator byl nasledné
vypocten pomér poctu rezidentll evidovanych ve Vodafone datech vii¢i celkovému poctu
rezidentu dle portalu Kamdojizdime.cz podle vztahu:
rezidenti dle Vodafone

dil rezidentl (%) = *100
podil rezidentd (%) rezidenti dle Kamdojizdime.cz

Tento vypocet byl vizualizovan metodou kartogramu (viz Obrazek 18). A¢koliv metodiky
obou datovych sad nejsou identické, sdili nékolik podstatnych rysti — obé pracuji
s Casovymi fezy, poskytuji praimérné hodnoty pfitomnosti osob v jednotlivych obcich a
pokryvaji stejné obdobi. Hlavni rozdil spociva v tom, ze Vodafone agreguje skuteéné vyskyty
SIM karet ve ctyfech konkrétnich dnech tydné, zatimco FD3 (kamdojizdime.cz) vytvaii
idealni primérny tyden z pohybu unikatnich SIM napfi¢ celym mésicem. Navic FD3
aplikuje korekce reprezentativity a projekci na populaci, zatimco Vodafone vyuziva
klasifikaci SIM pomoci kotevnich bodu. Presto se obé datové sady z hlediska vystupnich
hodnot i prostorového vzoru shoduji natolik, Ze je 1ze povazovat za dobfe porovnatelné.

Validita dle regresniho modelu
Pro ovéreni miry shody mezi obéma datovymi sadami byl nasledné sestaven linearni
regresni model (viz Obrazek 17, ktery pracoval se stejnymi vstupnimi hodnotami jako
predchozi metoda. Nezavislou proménnou predstavoval pocet rezidenttl dle Vodafone,
zavislou proménnou pocet rezidentt dle FD3. Model dosahl velmi silné korelace:

e R2?=0,956 - 95,6 % variability ve FD3 datech je vysvétleno hodnotami Vodafone

e koeficient 4,36 — na 1 osobu ve Vodafone datech pfipada primérné 4,36 osob ve

FD3

e model byl statisticky vysoce vyznamny (p <0,001)
I kdyz kartograficka vizualizace ukazuje velké rozptyly, regresni analyza ukazala, ze data
Vodafone vykazuji velmi silnou shodu s referenc¢nimi agregovanymi daty vSech operatorti,
navzdory rozdilim v metodice. Tato srovnavaci validace potvrzuje, ze datova sada Vodafone
lze povaZovat za reprezentativni zdroj pro prostorové analyzy populace v Ceské republice.
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POROVNANI POCTU REZIDENCNICH SIM VODAFONE
VUCI AGREGOVANYM DATUM MOBILNICH OPERATORU

v obcich Olomouckého kraje a do 10 km, obdobi léto 2022

Administrativni clenéni Podil Vodafone na celkovém poctu
7777 vojensky Gjezd rezidentnich SIM (%)
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“ Vodafone: 23.7.2022-19.8.2022
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Vojtéch SVOBODA
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Datové sady:

Kamdojizdime sada FD3

1:625 000 Vodafone Sada B

Obrazek 18 Porovnani poctu reziden¢nich SIM Vodafone oproti agregovanym dattim mobilnich
operatora, obdobi 1éto 2022
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8 VYSLEDKY

Tato kapitola shrnuje hlavni vysledky a poznatky vyplyvajici z jednotlivych krokt analyzy
provedené v ramci kapitol 4, 5, 6 a 7. Analyticky pristup byl koncipovan jako uceleny
pfibéh, ktery zacina exploracni analyzou denni a sezénni mobility, pokracuje vypoctem
indikatorti mobility, pfechazi k prostorové autokorelaci a vrcholi tvorbou funkéni typologie
obci na zakladé shlukové analyzy a dale taky validaci dat od Vodafone s referen¢nimi daty.
Cilem bylo nejen odpovédét na vyzkumné otazky a naplnit zadani prace, ale predev§im
nabidnout uceleny pohled na prostorové a casové vzorce kazdodenni mobility obyvatel
v Olomouckém kraji a jeho okoli.

8.1 Exploracni analyza prostorové a casové mobility

V tvodni fazi analyzy (Kap. 4) byly pomoci heat-map (viz kapitola 4.2) vizualizovany
denni a sezénni rezimy v jednotlivych obcich. Byly identifikovany vyrazné lokalni rozdily,
napf. zvySena navstévnost Jeseniku v 1été 2020, ktera naznacuje pandemicky presun
turista do pfirody. Liniové grafy (viz kapitola 4.1) umoznily porovnat denni rezimy mezi lety
2020 a 2022, napf. Prostéjov ukazal pokles dojizdky na podzim 2022, coZ odporuje
obecnym trendtim. Sloupcové grafy (viz kapitola 4.3) zduraznily obce s nejvyraznéjSimi
zmeénami, jako jsou Kroméfiz, HoleSov a Jesenik.

Strukturni grafy (viz kapitola 4.4) poskytly dulezity pohled na vnitini skladbu populace,
tedy podil navstévnikl, rezidentt a dojizd€jicich béhem dne a noci. Ukazaly také, jak silné
rezidenti ovliviiuji strukturu ostatnich kategorii a jak mtize byt celkovy obraz obce zkreslen
vlivem nocni pfevahy rezidentti. Strukturni grafy zaroven vytvofily dulezity zaklad pro
zavérecnou typologii obci.

Animace (viz kapitola 4.5) slouzily jako doplnék k ostatnim metodam. Nabidly mozZnost
pfimého srovnani dvou obdobi a dynamicky ukazaly vyvoj dennich rezimt. Jejich pfinos
byl pfedevsim ilustracni, z analytického hlediska vSak nepfinasely nové informace.

Pro rozsifeni kontextu zkoumaného tzemi byly v kapitole 4.6. vytvoreny ukazatele
mobility, zejména ukazatel mobility rezidentl a relativni bilance dojizdky. Tyto ukazatele
umoznily lépe prozkoumat prostorové vzory jednotlivych kategorii osob a napomohly
napfiklad rozliSit, které obce maji prevazujici vyjizdku, nebo dojizdku a jaka je mobilita
rezidenta v jednotlivych obcich. Obé mapy byly nakonec shrnuty v kombinované mapé
pomoci bivariantni Skaly, coz umoznilo vytvofit ,typy“ dle dojizdky a vyjizdky
a charakterizovat jednotlivé obce, coz tvorilo zaklad pro pozd¢jsi tvorbu typologie obci (viz
kapitola 6).

Exploracni analyza tak pfinesla Siroké spektrum poznatku, které byly nasledné vyuzity
pfi validaci dalSich metod a potvrzeni zjiSténych prostorovych a ¢asovych vzorcu. Tato Cast
naplnila cile prace spojené s vizualizaci ¢asoprostorové mobility, odhalenim sezénnich
a dennich vzorct a identifikaci klicovych lokalit s vyraznou zménou rezimu.

8.2 Zkoumani zmén dojiZdéni pomoci prostorovych analyz

V ramci kapitoly 5 byla analyzovana zména poc¢tu dojizdé€jicich mezi dvéma obdobimi
pomoci metody lokalni prostorové autokorelace. Byly vybrany dva klicové ¢asové fezy —
pondéli v 8:00 a patek v 17:00, které dobfe reprezentuji pracovni rezimy.

Vysledkem byly mapy identifikujici statisticky vyznamné shluky (napi. Prostéjov jako
stabilni shluk vysokych hodnot v podzimnich obdobich) a odlehlé obce (napf. Jesenik jako
negativni outlier v 1été 2020). Také byla vytvofena mapa vstupnich hodnot znazornujici
rozdily v poctu dojizdé&jicich mezi pfisluSnymi roky. Tento vystup slouzil jako doplnék
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a Castecna statisticka validace zjiSténi z exploracéni analyzy. Pfestoze samotné vysledky
neprinesly zasadni nové poznatky, analyza prispéla k roz§ifeni metodologického ramce
a ukazala dalsi moznosti prace s timto typem dat.

8.3 Typologie obci na zakladé shlukové analyzy

Zavérecna analyza (kap. 6) vyuzila metodu K-means (srovnavanou s K-medoids) pro
vytvoreni funkéni typologie obci. Nejprve byla vytvorena komplexni typologie na zakladé
dat za Ctyfi obdobi, viz Priloha 31 (24 proménnych). Nasledné byla provedena samostatna
typologie pouze pro léto a podzim 2022 (viz Pfilohy 34 a 37), zejména kvili jednodussi
interpretaci a odstranéni vlivu pandemie, ktery by mohl zkreslovat typickou strukturu
jednotlivych obci.

Vysledkem bylo pét typua obci, které byly interpretovany na zakladé prostorového
rozlozeni, histogramu, box-plott a podilu kategorii osob:

e zeleny shluk — statické obce s pfevahou rezident a nizkou mobilitou
e oranzovy shluk - turistické (1éto) a rekreacni (podzim) oblasti
e fialovy — velka mésta s vyrovnanou strukturou a stabilni mobilitou

e tmavé modry / svétle modry shluk — sezénni obytné zazemi s vikendovym rezimem,
které se na podzim méni na dojizdkové oblasti

e zluty / zlaty shluk — obce ménici funkci z letnich rekreac¢nich oblasti na priméstské
zazemi
Typologie byla validovana pomoci pracovnich hypotéz, vybérem reprezentativnich obci
a srovnanim s daty o vyjizdé&jicich a nevyjizdéjicich osobach ze sady A. Vysledky byly
shrnuty v pfehlednych tabulkach a mapach v pfislusnych kapitolach (6.2 a 6.3). Typologie
slouzila jako finalni vystup, ktery komplexné odrazi mobilitu osob v Olomouckém kraji.

8.4 Validace dat a interpretace mobility

V kapitole 7 byla ovéfena kvalita a interpretovatelnost pouzitych dat. V ¢asti 7.1 byl
proveden odhad validity pomoci srovnani mobilnich dat se S¢itanim lidu, domt a byt
(SLDB) 2021. Cilem bylo odhadnout, jak se agregovana mobilni data shoduji s oficialnimi
statistikami o poctu rezidentl v obcich.

Vysledky ukazaly, ze hodnoty nejsou zcela totozné, pricemz nékde jsou vyssi dle SLDB
a nékde dle MPD. Tato validace ale zistava pouze orientacni, nebot mobilni data pochazeji
od jediného operatora a neni znam pfesny podil tohoto poskytovatele na trhu. Pro ticely
vizualizace byla vytvofena doprovodna mapa znazornujici dany prepocet a vysledky (viz
Ptiloha 22).

V ¢asti 7.2 byla ovéfena kvalita dle datové sady z portalu kamdojizdime.cz. Tato data
i pfes mirné odliSnosti v metodikach tvorby dat poskytla moznost hlubsi validace dat,
jelikoz obsahovala vSechny tfi hlavni operatory v CR (Vodafone, O2 a T-mobile). Pro ticely
porovnani byl spoc¢itan procentualni podil Vodafonu oproti v§em operatoram v jednotlivych
obcich. Vysledky ukazaly velky prostorovy rozptyl hodnot rezident1 a byly shrnuty do mapy
(viz Obrazek 18).

V zaveérecneé fazi byl vytvoren regresni model (viz. Obrazek 17), ktery umoznil zjistit, jak
dobre lze vysvétlit data z Kamdojizdime.cz pomoci dat z Vodafone. Vysledky ukazaly, Ze
data Vodafone dobfe vysvétluji agregovana data vSech operatoru. Celkové tedy bylo
zjiSténo, ze mobilni data Vodafone jsou dobrym zdrojem dat pro vysvétleni mobility osob
v Olomouckém kraji.
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9 DISKUZE

Hodnoceni postupu a pFistupu

Uvodni faze prace se opirala o exploraéni analyzu, ktera se ukazala jako kliGova pro
prvotni porozuméni datiim. Vyuziti vizualizacnich metod, zejména heat-map, liniovych
grafll, strukturalnich a sloupcovych grafi umoznilo postihnout prostorové i casové aspekty
mobility a odhalit specifické rezimy i anomalie.

NejvétS§im pfinosem exploracni faze bylo odhaleni pfipada, které vybocuji
z o¢ekavanych trendti, napf. zvySené dojizdéni v Prostéjové béhem pandemie. Tato zjiSténi
poukazala na slozitost lidské mobility a vyznam kontextualni interpretace dat. Explorac¢ni
¢ast zaroven ovérila vhodnost jednotlivych vizualiza¢nich metod pro rtizné cile prace.

Omezenim této faze, tedy alespon ¢asti grafickych vizualizaci je ovSem nutnost vybéru
reprezentativnich obci. [ kdyz vybér byl podlozen pracovnimi hypotézami a datovou
strukturou, zastava subjektivni a nelze jej snadno generalizovat na cely Olomoucky kraj.
Tato slabina vedla k potfebé agregovanych pfistupt v dalSich analyzach. Ukazatelé
mobility umoznily ¢astecné vyplnit mezeru v explora¢ni analyze.

Strukturalni grafy se ukazaly jako nejvice pfinosné, zachytily dynamiku kategorii osob
ve dne i v noci a umoznily identifikaci obci s pfevahou urcité skupiny obyvatel. Tim
pfipravily zaklad pro naslednou klasifikaci obci. Slabina téchto grafi spociva v absenci
prostorové slozky, coz omezilo komplexni interpretaci.

Celkové 1ze konstatovat, ze explorace byla dulezitou fazi, ktera poskytla nejen konkrétni
poznatky, ale i metodologicky ramec pro dalsi analyzy.

Validace dat a metodicka uskali

Pouziti dvou datovych sad (A a B) pfineslo nové moznosti, ale i komplikace. Zatimco
sada B byla hlavnim zdrojem pro vétSinu analyz, neobsahovala tdaje o vyjizdé&jicich
a nevyjizd€jicich rezidentech. Tyto informace byly dostupné pouze v sadé A, ktera navic
vyuziva zcela odliSnou metodiku.

Sada A je zalozena na poctu unikatnich SIM karet. Naproti tomu sada B obsahuje
hodnoty v hodinovych fezech. Zatimco tedy sada A zachycuje spiSe strukturu populace,
sada B umoznuje analyzovat jeji dynamiku v ¢ase. Tato rozdilna metodika komplikuje jejich
pfimé porovnani a kombinaci.

Z hlediska prostorového c¢lenéni jsou obé sady kompatibilni — zahrnuji obce a pro
Olomouc katastralni iizemi. Problém vSak nastal pfi snaze kombinovat tyto sady s datovou
sadou D, ktera uvadi Olomouc jako celek (obec), zatimco sady A a B ji ¢lenily na katastralni
tzemi. Vzhledem k nejasnostem ve zpusobu vypoctu (napf. vyjizdka z katastralniho tizemi
vs. z celé obce) bylo rozhodnuto data zkombinovat s védomim, Ze Olomouc bude oznacéena
jako metodicky problematicka.

Dalsi omezeni spociva ve skutecnosti, ze data pochazeji pouze od jednoho mobilniho
operatora. Srovnani s vysledky SLDB sice ukazalo miru spravnosti, ale kvtili absenci podilu
na trhu jednotlivych operatort neni mozné urcit pfesnou miru validity. Mapa validity tedy
plni pouze orienta¢ni funkci. Nastésti byla v zavéru prace ziskana agregovana data od
vSech mobilnich operatord, ktera tento problém vyftesila.

Za pozitivni aspekt 1ze povazovat, ze i pres tato omezeni umoznily sady A a D vytvofit
mapy relativni bilance dojizdky a mobility rezidentd, které pfinesly novy a velmi cenny
prostorovy pohled na danou problematiku, a byly tak dulezitym dopliikem vysledkti ze sady
B.
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Tvorba typologie a jeji pfinos

Typologie obci pfedstavuje syntézu celé prace. Prvni varianta s 24 proménnymi (za
vSechna obdobi) byla obtizné interpretovatelna, a navic kombinovala obdobi s vyrazné
rozdilnymi rezimy — vCetné obdobi pandemie covidu. Bylo tedy obtizné zhodnotit, zda
typologie skutec¢né odrazi bézné chovani obyvatel.

Z tohoto duvodu byla vytvofena zjednodu§ena verze typologie pouze pro 1léto a podzim
2022 s osmi proménnymi. Tento pfistup umoznil 1épe zachytit sezénni a funkéni rozdily
mezi obcemi a vytvofit stabilnéjsi klasifikaci.

Pfi vypoctu bylo nutné rozhodnout, jak data agregovat — zvolil se pramér za pracovni
tyden a vikend, coz umoznilo vystihnout rozdil mezi pracovni a volno¢asovou mobilitou.
Vypocet byl metodicky naroc¢ny, protoze rtizna obdobi a typy dat (sady A a B) nabizely
mnoho variant pfepoctu.

V souvislosti s pridanim absolutnich hodnot celkového poc¢tu osob s cilem 1épe odliSit
velkd mésta od mens§ich obci byla testovana i metoda K-medoids, ktera je odolné&jsi vii¢i
extrémnim hodnotam. Vysledky se vSak vyrazné neliSily od metody K-means, a protoze
ArcGIS Pro provadi interni standardizaci proménnych v ramci shlukové analyzy, bylo
vyuzito jednodussiho pfistupu.

Vyznamnou nevyhodou bylo, Ze typologie nemohla zahrnout proménné ze sady A
(vyjizdg&jici a nevyjizdéjici rezidenty), protoze rozdilna metodika znemoznila kombinaci se
sadou B. Tim vzniklo urcité omezeni, napf. obtizné odliSeni satelitnich obci. Toto bylo
CasteCné feSeno pomoci tabulky ze sady A pro rucni interpretaci typu.

Celkove je vSak typologie vyznamnym pfinosem. Nabizi klasifikaci obci podle funkéniho
charakteru a umoznuje snadnou interpretaci prostorovych rozdilt. Zaroven také porovnani
zmeén mezi sezonami.

Shrnuti, zhodnoceni a navrhy
Bakalarska prace prokazala, ze kombinaci rliznych analytickych a vizualiza¢nich
metod lze UCinné zmapovat jak Casové rezimy mobility, tak prostorové vzorce chovani
obyvatel. Cileny pfistup od dil¢ich vystupll v jednotlivych obcich po celoplo$nou typologii
obci umoznil viceiroviové porozumeéni regionalni mobilité.
Silnou strankou prace bylo propojeni rtiznych datovych sad a analytickych metod — od
vizualizaci pfes prostorovou statistiku az po klasifikacni pristupy. Vysledky jednotlivych
¢asti byly prabézné vyuzivany pro validaci i interpretaci nasledujicich analyz, ¢imz byl
zajisStén logicky tok prace. Slabsi strankou byla nutnost vylouceni nékterych dat z urcitych
analyz (napf. obec Olomouc) a nemoznost plné vyuzit vSechny dostupné datové sady kvuali
metodologickym rozdiltm.
Metodicky ramec navrzeny v této praci je plné pfenositelny do jinych regiont nebo
meéritek. Z pohledu dalSiho vyzkumu se nabizi nékolik doporuceni:
e prace s daty vSech operatortl — pro presnéjsi vysledky
e vyuziti OD matic (sada C) - umoznilo by sledovat konkrétni sméry dojizdky
a vyjizdky a podpofit prostorovou interpretaci

e rozSifeni typologie - zahrnutim dalSich proménnych, napf. vyjizdéjicich
a nevyjizdé&jicich rezidentt, by bylo mozné lépe identifikovat satelitni nebo
autonomni obce

e zohlednéni demografickych charakteristik — pokud by bylo mozné mobilni data
anonymné propojit s vékovymi nebo socioekonomickymi charakteristikami, analyzy
by mohly mit véts§i vypovidajici hodnotu
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10 ZAVER

Tato bakalafska prace se zamérila na analyzu prostorové a Casové mobility obyvatel na
uzemi Olomouckého kraje a jeho okoli, pfiéemz vyuzila unikatni datovou sadu od
mobilniho operatora Vodafone. Cilem bylo nejen identifikovat denni a sezénni vzorce
mobility, ale také ovérit kvalitu téchto dat, pomoci agregovanych dat tfi hlavnich operatora
v Ceské republice z portalu kamdojizdime.cz, a vytvofit typologii obci podle jejich funkéni
struktury. Prace postupovala od explora¢ni analyzy k hlub§im kvantitativhim metodam
a nabidla tak komplexni pohled na chovani populace v prostoru a Case.

Hlavnimi pfinosy prace je vytvofeni systematického postupu, jak 1ze pomoci mobilnich
dat analyzovat kazdodenni mobilitu, identifikovat kliCové zmény v casovych rezimech
(napf. rizna struktura pracovnich dni a vikendu, sezonni kolisani) a klasifikovat obce do
funkénich typa podle jejich rezidencni, dojizdkové ¢i rekreacni role. Dulezitou roli v této
klasifikaci sehraly zejména strukturni grafy ¢i vytvorené ukazatele mobility, které umoznily
presnéjsi rozliSeni mezi jednotlivymi typy obci a pfispély k ovéfeni stanovenych pracovnich
hypotéz o jejich charakteru.

Prace rovnéz prokazala, ze i pfes urcita omezeni jsou data mobilniho operatora dobfe
interpretovatelna a mohou slouzit jako hodnotny zdroj pro analyzu c¢asoprostorové
dynamiky populace. Shlukova analyza umoznila vytvofit pfehlednou typologii obci, ktera
muze byt uzitecna napiiklad pfi izemnim planovani.

Tato bakalaiska prace tak naplnila vSechny pozadavky zadani - analyzovala
prostorovou distribuci obyvatelstva na zakladé dat od mobilniho operatora, navrhla
a aplikovala vhodné metody pro zpracovani a vizualizaci dat, identifikovala vyznamné
prostorové i Casové vzorce mobility a vytvofila funkéni typologii obci, navic vysledky
shrnula v interaktivni podobé. Vysledky této prace mohou slouzit jako podklad pro dalsi
vyzkumy v oblasti analyzy mobility i jako inspirace pro aplikaci mobilnich dat v praxi.
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RELATIVNiI ZMENY REZIDENTU V SUMPERKU (PODZIM OPROTI LETU)
Léto: 23.07.2022-19.08.2022, Podzim: 10.10.2022-06.11.2022
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Pfiloha 4 Heat-mapa: Relativni zmény rezidentd v obci Sumperk, podzim oproti 1étu v roce 2022
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Priloha 19 Zména dojizdéni mezi obdobimi COVID-19 a PostCOVID-19: Vizualizace vstupnich dat

do analyzy lokalni prostorové autokorelace



PROSTOROVE VZORY ZMENY DOJiZDENI MEZI OBDOBIMI COVID-19
A POSTCOVID-19

pomoci metody lokalni prostorové autokorelacec
pro obce a katastralni izemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km, podzim 2020 a 2022
Shluky a outliery zmény dojizdéjicich
Porovnani dojizdéni v postcovidovém obdobi oproti
covidovému na zakladé rozdilu dojizdéjicich

Vysvétlivky

Hot spoty = Obce, kde dojizdéni vyrazné vzrostlo v postcovidovém obdobi
oproti covidovému a zaroveri jejich okoli vykazuje podobny trend.

Cold Spoty = Obce, kde dojizdéni vyrazné pokleslo v postcovidovém obdobi

hot spoty oproti covidovému a jejich okoli se chovéa podobné.

Outlier ristu = Obec, kde dojizdéni v postcovidovém obdobi vzrostlo vyrazné vice

cold spoty nez v okolnich obcich, které spide zaznamenaly pokles nebo mensi zménu.

. Outlier poklesu = Obec, kde dojizdéni v postcovidovém obdobi pokleslo vyrazné vice
outlier réistu nez v okolnich obcich, kde dojizdéni spiSe rostlo nebo stagnovalo.

Ji W Neni uréeno = Oblasti bez vyznamné prostorové autokorelace zmény dojizdéni
outlier poklesu mezi covidovym a postcovidovym obdobim.
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Priloha 20 Prostorové zmény dojizdéni mezi obdobimi COVID-19 a PostCOVID-19: Metoda lokalni
prostorové autokorelace



ZMENA POCTU DOJIZDEJICICH A PROSTOROVE VZORY

pro obce a katastralni (izemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km, COVID-19 vs PostCOVID-19
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Priloha 21 Vizualizace vstupnich a vystupnich dat: Zména dojizdé&jicich a prostorové vzor



POCET REZIDENTU (MPD VS SLDB 2021)

v obcich Olomouckého kraje a obcich vzdalenych do 10 km

Relativni podil rezidentd dle MPD viiéi SLDB 2021
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Priloha 22 Validace dat: Srovnani poctu rezidentt dle mobilnich polohovych dat Vodafone, oproti
datam ze sc¢itani lidu, domu a byt v roce 2021



POROVNANI POCTU REZIDENCNICH SIM VODAFONE
VUCI AGREGOVANYM DATUM MOBILNICH OPERATORU

v obcich Olomouckého kraje a do 10 km, obdobi léto 2022

Administrativni ¢lenéni Podil Vodafone na celkovém poctu

(7 vojensky (jezd t’ rezidentnich SIM (%)

mn-01 1575 232 31,4 43,2

R
f’ -
p

"

— krajska hranice

: ' ‘ Casova vymezeni
datovych sad

. Vodafone: 23.7.2022-19.8.2022

‘ Kamdojizdime.cz: 18.7.2022 - 14.8.2022

[

Bruntdl

Datové sady:
Kamdojizdime sada FD3

1: 625 000 Vodafone Sada B

Priloha 23 Validace dat: Porovnani poctu rezidentnich SIM Vodafone vaci agregovanym dattim
mobilnich operatora ze serveru kamdojizdime.cz



MOBILITA REZIDENTU

v obcich Olomouckého kraje a obcich vzdalenych do 10 km

Administrativni clenéni Relativni bilance vyjizdéjicich a nevyjizdéjicich
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POROVNANI DOJIZDKY A VYJIZDKY

Administrativni ¢lenéni Relativni bilance dojizd'’ky
Relativni bilance = (dojizdéjici — vyjizdéjici) / rezidenti
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Priloha 25 Ukazatel mobility: Porovnani dojizdky a vyjizdky



RELATIVNI BILANCE DOJIZDKY
A MOBILITA REZIDENTU

v obcich Olomouckého kraje a obcich vzdalenych do 10 km

Administrativni ¢lenéni
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uzavienéjsi stabilni obce
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- standardni vyjizd'kové zézemi
Nizka mobilita
| sobéstacné statické obce
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Priloha 26 - Kombinace ukazateli mobility: Relativni bilance dojizdky a mobilita rezidentt
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Pfiloha 27 Sloupcovy graf znazornujici pocet obci v jednotlivych shlucich, vS§echna dostupna
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Priloha 28 Box-plot znazornujici rozdéleni vstupnich hodnot dle shlukové analyzy, vSechna
dostupna obdobi, K=4
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Pfiloha 29 Sloupcovy graf znazornujici pocet obci v jednotlivych shlucich, vS§echna dostupna
obdobi, K=5
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Multivariate Clustering Box-Plots

Analysis Fields

Priloha 30 Box-plot znazornujici rozdéleni vstupnich hodnot dle shlukové analyzy, vSechna
dostupna obdobi, K=5



TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENT0, DOJIZDEJICIH A
NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni izemi Olomouckého kraje a okoli do 10km, obdobi Iéto a podzim 2020 a 2022

Typy obci na zakladé shlukové analyzy Administrativni ¢lenéni

dle préimérnych hodnot kategorii osob napFi¢ ¢tyrmi obdobimi
v/~ vojensky Ujezd
- velké mésta a stabilni venkovské obce s residencni funkci, ale i mirné vyssi dojizd’kou /
- residenéni a pfiméstské oblasti Z
s vyssi dojizd’kou
:] mensf oblasti s vysokou dojizd'kou

[:I turistické a rekreacni oblasti
s vysokou navstévnosti katastralni hranice
- oblasti smiené residenéni

a navstévnické

statni hranice

———  krajska hranice

———  okresni hranice

_ obecni hranice
ORP Olomouc
sidla ORP

Vojtéh SVOBODA

1: 650 000 Olomouc 2025

Priloha 31 - Typologie dle mobility rezidentd, dojizdéjicich a navstévnikd, obdobi léto a podzim
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Priloha 32 Sloupcovy graf znazorfujici pocet obci v jednotlivych shlucich, léto 2022, K=5
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Pfiloha 33 Box-plot znazoriujici rozdéleni vstupnich hodnot dle shlukové analyzy, 1éto 2022, K=5
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TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENTU, DOJIZDEJIiCiH A
NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni izemi Olomouckého kraje a okoli do 10km, obdabi [éto 2022

Typy obci dle mobility osob Administrativni élenéni
statické obce bez vyrazné mobility a sezénnosti . & 2
- Wi & v/~ vojensky Ujezd

/4
velké obce se statickou mobilitou
- " G statni hranice
I:l turistické obce

krajska hranice

okresni hranice

— katastralni hranice
obecni hranice

(e] ORP Olomouc

sidla ORP

) Vojt&h SVOBODA
1: 625 000 Olomouc 2025

Priloha 34 Typologie dle mobility rezidentt, dojizdéjicich a nav§tévnikt v obdobi 1éta 2022
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Priloha 35 Sloupcovy graf znazorinujici pocet obci v jednotlivych shlucich, podzim 2022, K=5
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Pfiloha 36 Box-plot znazornujici rozdéleni vstupnich hodnot dle shlukové analyzy, podzim 2022,
K=5



TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENTU, DOJIZDEJICIH A
NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni Uzemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km, obdobi podzim 2022

Typy obci dle mobility osob Administrativni ¢lenéni
- statické obce bez vyrazné mobility a se/zonnostl v vojensky Gjezd
- velké obce se statickou mobilitou b y o .

7 M statni hranice

rekreacni obce
krajska hranice

———  okresni hranice
katastralni hranice

obecni hranice
o ORP Olomouc

sidla ORP

Vojtéh SVOBODA
Olomouc 2025

Priloha 37 Typologie dle mobility rezidentt1, dojizdéjicich a navs§tévnikt v obdobi podzimu 2022



TYPOLOGIE DLE MOBILITY REZIDENTU, DOJiZDEJICiH A NAVSTEVNIKO

pro obce a katastralni izemi Olomouckého kraje a okoli do 10 km
Administrativni ¢lenéni " .
. Léto 2022 Podzim 2022
ez statické obce bez vjrazné mobility a sezénnosti [[71] — ~ velmi podobné
2 PP
% statni hranice t’ velké obce se statickou mobilitou - —3 ~ velmi podobné ‘y
krajska hranice turistické obce E — | navstévnost

letni rekreacniobce [ | —p | névétévnodst 1 dojizdéni
e o ¢ 1 rezidenti
(Sresteinibience ’ letni obytné zazemi [l —» 1 dojizdéni | ndvstévnosti
obecni hranice 4 i L 1 rezidenti
O  ORP Olomouc o s = 1
Vysvétlivky /
o sidla ORP

1 narlist & :
~ témér beze zmény ‘*b’ f 4’

| pokles Y

okresni hranice

2%

)
i

4
S £
s

1:900 000

Zména poctu shluki (Iéto-podzim)

Cislo shluku Podzim 2022 Zména

(Léto-Podzim)
shiuk &1 283 30

Shluk & 2 21 -4
Shluk &.3 38 +5
Shluk &.4 304 -181

Shluk &. 5 90 +153

l:I priméstska zazemi
l: dojizd’kové obce

Zmény charakteru
shluk z 1éta na podzim

2 letnf rekreacni obce priméstska zazemi
oo s

turistické obce rekreacni obce

letni obytné El dojizd’kové obce

zazemi

Priloha 38 Srovnavaci mapa typologie rezidentl, dojizdéjicich a navs§tévnikt pro podzim a léto 2022



