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VYUZITIE DAT GOOGLE LOCATION HISTORY
PRE VYSKUM CASOPRIESTOROVYCH VZORCOV
POHYBU V MESTSKOM PROSTREDI

Stefan GABOR, Ladislav NOVOTNY

Using Google Location History Data to Explore Spatio-Temporal Patterns of Movement
in Urban Areas

Abstract: Understanding individual mobility patterns in urban environments requires precise
spatiotemporal data that capture the dynamics of everyday movement. Google Location History
(GLH) represents a promising source of voluntarily provided geographic information with high
spatial and temporal resolution. Despite growing scientific interest, GLH data are still rarely
employed for detailed identification of commuting flows within cities. This study demonstrates
the potential of GLH for urban mobility research using the example of the city of Kosice. The
analysis is based on a three-year dataset (2022-2024) from one anonymized user, following
a workflow that includes data extraction and preprocessing in R, spatial transformation into
a regular grid, and application of Space Time Pattern Mining tools in ArcGIS Pro. By employ-
ing a 2D space-time cube and time series clustering methods, we identified stable spatial loca-
tions of daily activity and consistent commuting patterns. The results suggest that GLH can re-
veal the temporal stability of individual mobility patterns and identify key locations of daily ac-
tivity for the observed user. The study provides a methodological contribution demonstrating
the suitability of GLH for urban mobility research while opening avenues for the development
of new analytical approaches to the study of individual movement in urban environments.

Keywords: Google Location History, spatio-temporal analysis, urban mobility, time-series
clustering, Kosice

Uvod

V mestskom prostredi predstavuje pohyb jednotlivcov kIi€ovy prejav Casopriestorovej dyna-
miky kazdodennych aktivit. Priestorové a asové rozloZenie pohybu obyvatel'ov poskytuje dolezité
informacie o fungovani mestského systému, ktoré statické ukazovatele populacie ¢i infrastruktary
nedokazu zachytit'. Tradi¢né populacné data z cenzov alebo evidencie obyvatel'stva preto neumoz-
fuju analyzovat’ tieto dynamické formy mobility. S rozvojom digitalnych technoldgii a senzoro-
vych dat sa vSak otvaraju nové moznosti zachytavania, analyzy a interpretacie Casopriestorovych
vzorcov pohybu. Jednym z moznych zdrojov informacii o mobilite su Udaje z Google Location
History (GLH), ktoré pri respektovani zasad ochrany sukromia umoznuju detailne analyzovat’ ¢a-
sopriestorové vzorce individualneho pohybu. Na ich zdklade je mozné skiimat’ dynamiku dennych
aktivit, opakujiice sa mobilitné rutiny ¢i vyuzivanie réznych casti mesta.

Smartfony a pasivne zbierané lokalizaéné Udaje predstavuju novy zdroj informacii, ktory
umoziiuje zachytit’ dlhodobé a individualne ¢asopriestorové vzorce pohybu. Jednym z najrozsire-
nejsich systémov tohto typu je GLH, ktory zaznamenava polohu pouzivatel'a prostrednictvom za-
riadeni so syst¢émom Android alebo iOS v pripade, Ze je nainStalovana aplikacia Google Maps
a povolené lokaliza¢né sluzby (Hystad et al., 2022). Ako uvadzaju Pészto et al. (2021), v porovna-
ni s udajmi mobilnych operatorov st GLH data spravidla presnejSie, ked’ze poloha zariadenia sa
neurCuje iba na zaklade blizkosti zakladiiovych stanic (BTS), ale aj prostrednictvom Wi-Fi sieti
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a GPS signalu, ktory poskytuje vysoké priestorové rozliSenie. Tieto data zdroven umoziuju odli-
Sit, ¢i sa pouzivatel pohyboval urcitym dopravnym prostriedkom, alebo zotrvaval na jednom
mieste, a poskytuju aj informaciu o presnosti zaznamenanej polohy. Hoci Google tieto udaje vyu-
ziva najma pre interné analytické tcely, kazdy pouzivatel mé moznost’ svoje data exportovat’ pro-
strednictvom sluzby Google Takeout vo formate JSON a d’alej ich spracovavat alebo vizualizovat’
v prostredi GIS ¢i Statistickych softvérov.

Mestska mobilita vyjadruje podl'a De Oliveira et al. (2017) spdsob, akym sa I'udia pohybuju
v mestskych oblastiach, pricom sa bert do uvahy vsetky spésoby dopravy. Nové teoretické a me-
todologické pristupy, zalozené na priestorovo lokalizovanom zbere dat a analyze geolokalizova-
nych digitalnych stop, otvaraju moznosti pre hlbsie pochopenie prepojenia medzi mobilitou
a priestorom v mestskom prostredi (Cagney et al., 2020). Koncept urbannej mobility je preto Gzko
spéty s pojmom aktivneho priestoru (activity space), ktory zahfia priestorové kontexty kazdoden-
nych aktivit jednotlivcov, nielen ich bydlisko, ale aj miesta, kde sa pohybuju, pracuju ¢i travia
volny ¢as (Browning a Soller, 2014; Cagney et al., 2013).

Vyskum urbannej mobility sa opiera o Siroké spektrum datovych zdrojov, ktoré zachytavaju
rozne formy pohybu l'udi v mestskom priestore. Tieto zdroje sa liSia mierou detailu, spdsobom
zberu aj typom dopravného spravania, ktoré umoziuju analyzovat. Vyuzivanie tychto dat je spo-
jené s celym spektrom analytickych pristupov, od klasickych priestorovych analyz cez ¢asovo-
priestorové modelovanie az po metody strojového ucenia. Konkrétna volba metdéd zavisi od typu
dat, priestorovej mierky a vyskumného ciela. Tradicne sa empirické Stidie mestskej mobility
skumaju cez dotaznikové zistovania, v ktorych sa Casto berie ohl'ad aj na sociodemografické cha-
rakteristiky respondentov (Jiang et al., 2012; Jones a Pebley, 2014; Rode et al., 2015). Moderné
technologie vyuzivajuce GPS umoziuju presnejsie a dostupnejsie sledovanie priestorovej mobility
obyvatel'stva (Pregi et al. 2022). Prinasaju detailny pohlad cez sledovanie osdb alebo vozidiel
a umoznuju identifikovat’ zakladné trendy mobility v mestskom prostredi (Palmer et al., 2013; Na-
it-Sidi-Moh et al., 2013; Hadavi et al., 2018). DalSou skupinou st data z verejnej dopravy, ktoré
poskytuju informécie o pohybe cestujiicich na zdklade vyuZivania dopravnych kariet alebo inych
elektronickych systémov (Cats a Ferranti, 2022; Cats, 2024). Specifick skupinu tvoria prace vyu-
zivajuce data od mobilnych operatorov (Mamei a Colonna, 2016; Jiang et al., 2017; Sveda a Bar-
lik, 2018), ¢i data z lokalizaénych zaznamov socidlnych sieti ako Twitter (Luo et al., 2016;
Miyazawa et al., 2019). V poslednych rokoch sa ako relevantny zdroj informacii o urbannej mobi-
lite ukazuji aj data z mikromobility, ktoré detailne zachytavaji vyuzivanie réznych dopravnych
prostriedkov. Ide o vyuZivanie bicyklov a e-bicyklov (Li et al., 2023; Kong et al., 2025), kolobe-
ziek a e-kolobeziek (Zuniga-Garcia et al., 2021; Pazzini et al., 2022), skutrov (Arias-Molinares et
al., 2021), pripadne kombinaciu viacerych dopravnych prostriedkov naraz, ¢im je mozné porovna-
vat’ priestorové vzorce pohybu uzivatel'ov a identifikovat’ funkéné oblasti v rdmei mesta (Gabor et
al., 2025).

GLH predstavuje novy a perspektivny zdroj ¢asopriestorovych tidajov o individualnej mobilite,
¢o v poslednych rokoch dokumentuje jeho vyuzitie vo viacerych vyskumnych oblastiach. V oblasti
dopravného vyskumu sa vyuziva ako alternativa k tradiénym cestovnym dennikom, ked’ze umoz-
nuje detailne sledovat’ trajektorie pohybu jednotlivcov a identifikovat’ pravidelné vzorce spravania
(Cools et al., 2021; Lochtefeld, 2019). GLH data zaroven sluzia na analyzu zmien dopravného
spravania v dosledku spolo¢enskych alebo environmentalnych udalosti, ako napriklad pandémie
COVID-19 (Paszto et al., 2021; Periyasamy a Venkatesh, 2021). Ich vysoké Casové rozliSenie
umoziuje Studovat’ jemné priestorové rozdiely a kvantifikovat’ mobilitu na irovni jednotlivcov, ¢i
mestskych §tvrti (Ruktanonchai, 2018). Vyznamny prinos maja aj v environmentalnych a zdravot-
nych vyskumoch, kde pomahaji odhadovat expoziciu obyvatelov environmentalnym rizikam
a znecisteniu ovzdusia (Hystad et al., 2022; Yu et al., 2021). Sucasne sa skiima aj presnost’ a po-
tencidlne chyby lokalizacie, ked’Ze kvalita dat je ovplyvnena r6znymi faktormi, ako st GPS signal,
hustota Wi-Fi sieti Ci typ zariadenia (Macarulla Rodriguez et al., 2018). Uvedené studie realizuji
vyskum s vyuzitim GLH dat zvéc¢sa vo vacsich priestorovych mierkach, najmi na medziobecnej
urovni alebo trovni celych regionov. Vyskum zamerany na detailnii vnutromestskl analyzu vSak
zostava nedostatoCne zastupeny, ¢o podc¢iarkuje potrebu rozvijat' pristupy schopné zachytit' aj
jemnejSie rozdiely a priestorové vzorce v ramci mensieho prostredia.



Hoci udaje z GLH sa vyuzivaju vo vyskume priestorovej mobility, vac¢Sina existujucich $tadii
sa zameriava predovSetkym na vSeobecné Casopriestorové vzorce pohybu alebo zmeny mobility
v dosledku mimoriadnych udalosti, akou bola napriklad pandémia COVID-19. Vyskum zamerany
na identifikaciu dochadzkovych tokov z GLH dat doposial prakticky absentuje, a to napriek tomu,
ze dochadzka do zamestnania patri medzi najvyznamnejSie formy kazdodennej mobility obyvate-
Pov. Nasa stadia ma ambiciu prispiet’ k vyplneniu tejto vyskumnej medzery. Cielom S$tudie je de-
monstrovat’ potencidl idajov z GLH na analyzu ¢asopriestorovych vzorcov individudlnej mobility
so zameranim na identifikdciu opakujucich sa mobilitnych rutin, ktoré mézu indikovat’ dochadz-
kové spravanie, prostrednictvom casopriestorovych metod v prostredi ArcGIS Pro.

1. Data a metody

Pristupy k $tadiu a vyuzivaniu GLH dat sa z hl'adiska vyuzivania metdd roznia podl'a ucelu
a zamerania Stidie. VacSinou ide o porovnavanie kvality zdznamov GLH a GPS loggerov (Rukta-
nonchai, 2018; Cools et al.,, 2021; Yu et al.,, 2021) pricom sa Casto vyuzivaji matematicko-
Statistické techniky ¢i funkcie kumulativne;j distribticie na hodnotenie presnosti merania (Rodrigu-
ez et al., 2018). Dalsia Cast’ vyskumov pracuje s priestorovou agregaciou udajov do gridov alebo
hexagonalnych sieti s naslednou aplikaciou hotspotovych a hustotnych analyz (Paszto et al., 2021),
¢im sa vSak potlacaju ¢asové rytmy kazdodenného spravania jednotlivcov. Analytické pristupy,
ktoré naplno vyuzivaju dynamickt casopriestorovu Struktiru GLH su stale v menSine. To plati
najméd pri identifikdcii pravidelnosti v priestorovych vzorcoch obyvatel'stva. S cielom zachytit
stabilitu priestorovych lokalit dochadzky v Case a odhalit’ pravidelné rytmy kazdodenného pohybu
sme sa rozhodli aplikovat’ 2D €asopriestorovii kocku a metoddy casopriestorového zhlukovania.

1.1 Déata a postup ich spracovania

Analyzu priestorovej mobility jednotlivca sme zalozili na vyuziti lokalizacnych udajov zo
sluzby GLH. Ide o dobrovolne poskytované data, ktoré vznikaju sledovanim polohy mobilného
zariadenia prostrednictvom aktivneho uétu Google so zapnutymi lokalizaénymi sluzbami. Data
v tejto Studii st pouzité so sthlasom pouzivatela, ktory ich na tento ucel poskytol dobrovolne.
Z dovodu ochrany sukromia boli tidaje anonymizované, t. j. neobsahuju Ziadne osobné identifika-
tory a nie je mozné spitne urcit’ identitu pouzivatel'a. Navyse, priestorova informacia bola tran-
sformovana do pravidelnej mriezky s velkostou bunky 250 x 250 m, ¢im sa minimalizuje riziko
identifikacie citlivych lokalit a zaroven sa zachovava priestorova informacia potrebna pre analyzu
dochadzkovych vzorcov. Data sa ukladaju v Géte Google pouzivatel'a a mozno ich exportovat’ vo
formate KML alebo JSON v podobe, ako ilustruje nasledujica ukazka.

{

"locations": [
{
"latitudeE7": 487289525,
"longitudeE7": 212495312,
"accuracy": 19,
"altitude": 259,

"verticalAccuracy": 1,

"timestamp": "2022-04-11T10:18:20.134z",
"deviceTag": 1,

"source": "WIFI",

"deviceTag": 87851058,

"platformType": "ANDROID",
"locationMetadata": {

"wifiScan": [

{



"mac": "140298705351806",
"strength": -49,
"frequencyMhz": 2462

Dataset obsahuje podrobné informacie o polohe a aktivite zariadenia, vratane:
— geografickych stradnic (latitude, longitude),

— presnosti merania (accuracy),

—nadmorskej vysky (altitude),

— typu aktivity (napr. chddza, jazda dopravnym prostriedkom),

— pravdepodobnosti priradenia aktivity (confidence, 0 — 100),

— Casového zaznamu (timestamp),

— identifikaénych premennych zariadenia (source, deviceTAG, platform type),
— a pristupovych bodov Wi-Fi (frekvencia, MAC adresa, sila signalu).

Vyhodou tychto dat je ich pravidelné, automatické a dlhodobé zaznamenavanie, ktoré umoziu-
je analyzovat’ priestorové spravanie pouzivatela v detailnom ¢asovom rozlieni. Nevyhodou je
zlozita vnutorna Struktira exportovanych suborov (najméd vo formate JSON), ktord si vyzaduje
predspracovanie a extrakciu relevantnych premennych pomocou programovacich néstrojov alebo
softvérov GIS.

Napriek tymto obmedzeniam predstavuju lokalizaéné data od spolo¢nosti Google cenny zdroj
informacii o individualnej mobilite. Umoziuji identifikovat’ dochadzkové a kazdodenné pohybo-
vé vzorce s vysokou priestorovou aj ¢asovou presnost'ou, osobitne v mestskom prostredi. Vyzvou
pre rozsiahlejsi vyskum je tiez ziskanie dat dostatone velkej a reprezentativnej vzorky uZzivate-
Pov, ¢o by umoznilo komplexnej$ie pochopit’ priestorové organizovanie kazdodenného pohybu
a presnejSie identifikovat’ funkéné zony v mestach a analyzovat ich vyuZzivanie v Case.

Povodny datovy subor vo formate JSON obsahoval podrobné zdznamy o polohe pouzivatela.
Na jeho spracovanie sme vytvorili skript v prostredi RStudio (verzia 2024.04.1 Build 748), ktoré-
ho cielom je extrahovat, vycistit' a priestorovo i ¢asovo obmedzit' udaje na zaujmové obdobie
a uzemie mesta Kosice (obr. 1).

Vstupné udaje boli nac¢itané pomocou kniznice jsonlite, ktora previedla struktiru .json do dato-
vého ramca. Z atributu timestampMs bol odvodeny datum a ¢as (vo formate POSIXct), pricom su-
radnice latitudeE7 a longitudeE7 boli prepocitané delenim milionom na Standardné suradnice vo
formate WGS 84.

Nasledne boli udaje filtrované na obdobie rokov 2022 az 2024 a priestorovo obmedzené na
uzemie mesta KoSice (na zaklade suradnic hranic mesta). Po tejto selekcii boli do datasetu pridané
nové premenné: den v tyzdni (day_of week) a kategorizacia dna na pracovny def alebo vikend
(type_of day).

Do d’alSieho spracovania boli vybrané iba relevantné premenné (date, hour, latitude, longitude,
day of week, type of day, accuracy) a pripravené na export do formatu .csv, ako vstupny stbor
pre spracovanie v prostredi ArcGIS Pro (verzia 3.5.3.).

Vysledny dataset ma jednoduchtl a prehl'adnu Struktiru (tab. 1) a obsahuje viac ako 169 000
zaznamov pre pracovné dni, pomocou ktorych vieme identifikovat’ vyskyt pouZzivatela v priestore
a Case.



#Kniznice

install.packages(c("jsonlite", "dplyr", "lubridate", "sf”, "readr"))
Tibrary(jsonlite)

Tibrary(dplyr)

Tibrary(lubridate)

Tibrary(sf)

Tibrary(readr)

Tibrary(anytime)

=
D W NOW AW N

# Vyber JSON sdboru
11 file_path <- file.choose()
12 # file_path <- "C:/Users/Gabor /Desktop/PhD/DATA/GOOGLETML /datasets/Records. json”
13
14 # Nacitanie dat
15 data_list <- from]SON(file_path)
16 data <- data_list$locations
17
18 # Konverzia timestampu na pouzitelny datum a &as
19 data <- data %-%
20 mutate(
21 time = as.POSIXct(as.numeric(timestampMs) 1000, origin = "1970-01-01", tz = "UTC"),
22 date = as.Date(time),
23 hour = format(time, "%H:%M:%5"),
24 Jatitude = TatitudeE7? le7,
25 Jongitude = longitudeE7 le7
26 )
27
28 # Filtrovanie dat pre obdobie 2022 - 2024
29 data <- data %%
30 filter (time »= as.POSIXct("2022-01-01", tz = "UTC") & time <= as.POSIXct("2024-12-31", tz = "UTC"))
31
32 # Filtrovanie pre lokalitu KoSice
33 data <- data %»%
34 filter (Tatitude >= 48.6 & latitude <= 48.8, longitude >= 21.2 & longitude <= 21.3)
35
36 # Pridanie dna v tyZdni a kategorizacia na Workday wWeekend
37 data <- data %%
38 mutate(
39 day_of_week = weekdays(date, abbreviate = FALSE), # Ziska defi v tyZdni
40 type_of_day = ifelse(day_of_week %in%¥ c("Saturday"”, "Sunday"), "wWeekend", "Workday")
41 )
42
43 # Vyber findlnych stlpcov pre export
44 data _final <- data %
45 select(date, hour, latitude, longitude, day_of_week, type_of_day, accuracy)
46
47 # Export do CSV
48 write_csv(data_final, "C:/Users/Gabor /Desktop/PhD/DATA/GOOGLETML /datasets/data_filtered.csv")
49
50 print("CSV Gspeine exportované!")

Obr. 1 Ukéazka kodu na spracovanie dat v prostredi RStudio

Tab. 1 Findlna Struktara datasetu pre analyzu ¢asopriestorovych vzorcov

datum cas lat lon den typ dna

6.1.2022 14:40:43 | 48.709820 | 21.261594 | Stvrtok | pracovny defi
6.1.2022 14:57:17 | 48.709820 | 21.261594 | Stvrtok | pracovny defi
6.1.2022 15:00:35 | 48.709820 | 21.261594 | Stvrtok | pracovny den
6.1.2022 15:01:48 | 48.709824 | 21.261526 | Stvrtok | pracovny defi
31.12.2024 23:54:13 | 48.709764 | 21.261504 | utorok | pracovny den

1.2 Tvorba 2D ¢asopriestorovej kocky

2D casopriestorova kocka predstavuje analyticky model, ktory umoziuje agregovat’ priestoro-
vé udalosti do pravidelnej mriezky a zaroven zachovat’ ich ¢asova dimenziu. Vysledkom je mul-
tidimenzionalna Struktira, ktord umoziuje sledovat vyvoj intenzity priestorovej aktivity v Case
a odhalit’ dlhodobé trendy v mobilite obyvatel'ov. Tento pristup poskytuje robustny zaklad na de-
tekciu zmien a vzorcov spravania bez straty priestorovej presnosti (ESRI, 2025a).



Tvorbu Casopriestorovej kocky sme realizovali v prostredi ArcGIS Pro, pricom sme vyuzili na-
stroje samostatného toolboxu (Space Time Pattern Mining toolbox). Tento nastroj umoziuje vy-
tvarat’ kocku tromi spésobmi — agregaciou bodov, z definovanych lokalit alebo z multidimenzio-
nalnych rastrovych vrstiev. V naSom pripade bola pouzita prvd moznost’, teda agregacia bodov do
Casopriestorovej Struktiry netCDF.

Kazdy priestorovo-casovy priec¢inok (bin) v kocke obsahuje pocet udalosti, ktoré sa v danom
mieste vyskytli pocas ¢asového intervalu. Pre kazdt jednotku st zaroven pocitané zakladné Statis-
tiky atributov. Vysledkom je casopriestorova kocka, ktora méze byt vizualizovana v 2D alebo
v 3D podobe.

2D casopriestorova kocka predstavuje dvojrozmernu vizualizaciu trendov odvodenych z 3D
Struktary. Pre kazdu priestorovi jednotku (mriezku) je aplikovany Mann-Kendallov $tatisticky
test, ktorého vysledkom st tri hlavné ukazovatele:
— Trend (Trend Type) — identifikuje, ¢i v danom mieste dochadza k vyraznému narastu, pokle-
su, alebo absencii trendu v intenzite priestorovej aktivity.
— P-hodnota (p-value) — uréuje pravdepodobnost’, Ze zisteny trend je ndhodny. Cim niz§ia hod-
nota, tym vyznamnejsi trend.
— Z-skore (z-score) — uddva silu a smer trendu. Pozitivna hodnota znamena narast, negativna
pokles. Cim je hodnota vzdialenejsia od nuly, tym je trend silnejsi.

Tieto ukazovatele umoznuju identifikovat’ Casti Gizemia s rasticou alebo klesajucou mobilitou
v Case.

Do analyzy boli zaradené iba zdznamy z pracovnych dni. Casopriestorova kocka bola vytvore-
na pre vel’kost’ mriezky 250 X 250 m v priestorovo projektovanom systéme ETRS 1989 UTM Zone
34N. Takto vytvorena Casopriestorova kocka tvorila vychodisko pre aplikaciu d’alSich metdd zhlu-
kovania ¢asovych radov. Zaujmové tizemie je vymedzené priamo priestorovym rozsahom pohybu
pouzivatel'a, ktory determinuje dostupnost’ a vyskyt aktivit v danom prostredi. Takto definovana
priestorova vzorka umoznuje identifikovat’ stabilné a kazdodenné dochadzkové vzorce a zaroven
odhalit’ funkénu Struktiru mesta, ¢o koreSponduje s poznatkami o priestorovej diferenciacii do-
chadzky v meste (Gabor a Pregi, 2023).

1.3 Metody zhlukovania ¢asovych radov

Nastroj Time Series Clustering (TSC) identifikuje priestory s podobnym ¢asovym vyvojom
v ramci ¢asopriestorovej kocky. Zoskupuje ich do zhlukov, v ktorych maji ¢asové rady najpodob-
nejsSie charakteristiky. Ako vstup vyuziva datovy subor netCDF, pricom ako vystup generuje 2D
mapu so zobrazenim jednotlivych zhlukov. Sti¢astou vysledkov su aj grafy reprezentativnych ¢a-
sovych radov a volitel'ne interaktivne vizualizacie priebehu vyvoja pre kazda lokalitu.

Cielom metody je rozdelit’ priestory (mriezky) v ¢asopriestorovej kocke do skupin (zhlukov),
s podobnym priebehom hodnét v ¢ase. Podobnost’ mozno vyjadrit’ troma spdsobmi:
1. Hodnotova podobnost’ (Value): zoskupuje miesta s podobnymi absolitnymi hodnotami
v Case (euklidovska vzdialenost’).

2. Profilova podobnost’ (Profile Correlation): zoskupuje miesta s rovnakym trendom vyvoja
bez ohl'adu na absolttne hodnoty. Porovnanie sa vykondva cez korelaény koeficient. Cim je
vyssia pozitivna korelacia, tym je aj vyssia podobnost’.

3. Periodicka podobnost (Fourier): sleduje opakujuce sa vzory (napr. denné alebo sezénne
cykly), pricom casové rady su rozlozené na Fourierove funkcie (sinusoidy a kosinusoidy),
zachytavajiice dominantné periodické signaly.

Kazdy z tychto pristupov umoziuje odhalit’ odlisné typy Casovych Struktur, od jednoduchého

porovnavania hodnot, cez spolocné trendy, az po cyklické spravanie. Detailné objasnenie vybra-
nych pristupov s matematickym vyjadrenim prinasa ESRI (2025Db).



2. Vysledky casopriestorovej kocky priestorového pohybu pouZivatela pocas
pracovnych dni

Analyza priestorového pohybu pouzivatel'a bola realizovana na dennej ¢asovej Grovni, pricom
interval agregacie bol nastaveny na 1 den. Takto zvolena granularita umoznuje zachytit’ detailné
denné variacie a pravidelnosti v pohybe, predovsetkym dochadzkové vzorce, ktoré by pri agregacii
na tyzdiiovej irovni mohli zostat’ potlacené. Denny interval navySe umoznuje identifikovat’ rytmus
dochadzky (ranné a popoludiajsie presuny), ako aj jemné rozdiely medzi jednotlivymi pracovnymi
dinami, napriklad odli§né trasy alebo ¢asy dochadzky v pondelok ¢i piatok. Tento pristup preto po-
skytuje komplexnejsi pohl'ad na Casopriestorové vzorce pohybu a presnejSiu interpretaciu opaku-
jucich sa dennych rytmov v mestskom prostredi.

Na zéklade tychto udajov bola skonstruovana casopriestorova kocka vo formate netCDF, ktora
je nevyhnutnym podkladom pre nadvézujice ¢asopriestorové analyzy. Vytvorend kocka agregova-
la 169 932 bodov do 2 310 mriezkovych buniek v ramci 1 091 dennych intervalov. Zo vsetkych
bunick obsahovalo 475 (20,6 %) aspon jeden zaznam v niektorej Casovej jednotke, ¢o predstavuje
518 225 ¢asopriestorovych binov, z ktorych 11 129 vykazovalo nenulové hodnoty. Vzhl'adom na
detailny casovy interval ¢asopriestorovtl kocku vizualizujeme len v 2D podobe.

Vizualizacia 2D casopriestorovej kocky (obr. 2) odhalila rozdielne priestorové trendy aktivity
pocas pracovnych dni. Vzostupné trendy (Cervené mriezky) sa koncentruju najmé v zapadnej Casti
mesta, pricom ich priestorové rozsirenie smeruje k juznym zénam. Tieto oblasti zaznamenavaju
rastiicu frekvenciu vyskytu zdznamov a mozu predstavovat’ lokality s narastajucou ulohou v kaz-
dodennych presunoch pouzivatela.

Klesajuce trendy (modré mriezky) boli identifikované predovsetkym v centralnej a severnej
Casti mesta, ¢o naznacuje pokles aktivity, pripadne zmenu spravania, napriklad Gpravu trasy alebo
zniZenie frekvencie navstev. Sivé mriezky predstavuju lokality bez vyznamného trendu a zahfiaja
miesta s nizkou frekvenciou zaznamov alebo miesta s trvalo vysokou aktivitou, kde sa intenzita
pohybu pocas obdobia vyrazne nemenila. Moze ist’ napriklad o miesta bydliska alebo prace.

Je dolezité zdoraznit', ze medzi lokalitami so vzostupnym a klesajucim trendom nie je predpo-
kladana priama pri¢innd vdzba. Narast aktivity v jednej lokalite neznamena nevyhnutne pokles
v inej. Vysledky trendovej analyzy poukazuji na dynamiku individudlnej mobility, pricom inter-
pretacia jej pricin si vyzaduje doplnkové metddy, v tomto pripade nami zvolené ¢asové klastrova-
nie (TSC).

V ramci tejto analyzy boli pre kazdl priestorovi mriezku vypocitané Statistické ukazovatele
z-skore a p-hodnota, ktoré vyjadruju intenzitu a spolahlivost’ identifikovaného trendu. Hodnota
z-skore udava smer a mieru odchylky pozorovaného javu od priemeru. Kladné hodnoty indikuju
rastaci trend, zaporné hodnoty klesajuci trend, pri€om ¢im je absoliitna hodnota vysSia, tym je
zmena vyraznej$ia. P-hodnota vyjadruje pravdepodobnost, Ze zisteny trend vznikol ndhodne. Cim
je hodnota blizsia nule, tym je Statisticka vyznamnost’ vysSia.

2.1 Vysledky metéd ¢asopriestorového zhlukovania

Metdda TSC umoziuje analyzovat’ zmeny vo vyskyte bodov v ¢ase pre jednotlivé priestorové
jednotky (mriezky) a nésledne ich zoskupovat podl'a podobnosti ¢asovych priebehov. Ak pouziva-
tel’ neuréi pocet klastrov vopred, algoritmus ho vypocita automaticky. Nastroj postupne testuje
rozne pocty klastrov a pre kazdy pocet opakovane vykona proces klastrovania s nahodnymi pocia-
to¢nymi hodnotami. Nasledne sa pre vSetky varianty vypoc¢ita pseudo-F Statistika, ktord predstavu-
je pomer medzi rozptylom medzi klastrami a vnutri klastrov (tab. 2). Vyssia hodnota pseudo-F in-
dikuje efektivnejsie rozdelenie dat, teda vacsiu vnlitorni homogenitu ¢asovych sérii v ramci jed-
ného klastra a zaroven vacsie rozdiely medzi jednotlivymi klastrami. Na zaklade tychto vypoctov
sa automaticky zvoli optimalny pocet klastrov, ktory najlepsie vystihuje Struktaru dat.

V tomto pripade boli testované modely s réznym poctom klastrov, pricom najvyssia hodnota
pseudo-F Statistiky bola dosiahnuta pri Styroch klastroch (tab. 2). To potvrdzuje, Ze prave toto roz-
delenie najlepsie vystihuje vniitorni homogenitu casovych sérii v ramci jednotlivych skupin.
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Obr. 2 2D casopriestorova kocka pouzivatel'a pre pracovné dni (2022 — 2024)



Tab. 2 Hodnoty Pseudo-F TSC (Value) pre rozne pocty klastrov

pocet hodnota
klastrov Pseudo-F
2 3073,511
3 5404,468
4 5431,929
5 4769,509
6 4307,941
7 3765,915
8 3505,414
9 3330,350
10 3029,685

Identifikované klastre predstavuju lokality s podobnym ¢asovym profilom aktivity a nevyjad-
ruju priamo funkény charakter miest. Ich interpretacia (napr. ako potencialne bydlisko ¢i pracovis-
ko) je preto zalozena na nepriamych indikaciach vyplyvajucich z ¢asovych vzorcov spravania.

V analyzovanom pripade bol ako optimalny uréeny pocet Styroch klastrov, ktoré reprezentuju
odlisné typy Casovych priebehov zaznamenanej aktivity pocas pracovnych dni (obr. 3). Kazdy
klaster zodpoveda skupine mriezok s podobnou dynamikou poétu zaznamov v ¢ase. Ich priestoro-
vé rozlozenie je zobrazené v mape, pricom kazdy klaster je doplneny o reprezentativny graf zna-
zornujuci priemerny denny priebeh aktivit.

Vysledky klasifikacie pomocou metdody TSC so zvolenym parametrom value odhal'uju vyrazny
Casopriestorovy vzorec pohybu charakteristicky pravdepodobne pre dochadzku do zamestnania.
V ramci identifikovanych klastrov sa zretel'ne ukazuju dve dominantné lokality — klaster ¢. 2 (Cer-
vend farba) a klaster ¢. 4 (oranzova farba). Na zédklade ich ¢asového priebehu a poétu zdznamov
mozno predpokladat’, Ze ide o potencialne miesta bydliska a zamestnania. Tieto dve lokality patria
do rozdielnych klastrov s rozdielnym dennym rytmom aktivit, o poukazuje na typicka dichotémiu
medzi rannymi a popoludnajsimi zdznamami. Metéda TSC sleduje len vyvoj poctu bodov v Case
pre kazdi mriezku, a prave preto miesta s pravidelnym, opakujicim sa ¢asovym profilom (ako
domov ¢i pracovisko) prirodzene vyniknu a zoskupia sa do samostatnych tried.

Sthrnné statistiky identifikovanych klastrov (tab. 3) poskytuju kvantitativny prehl’ad o priebe-
hu trendov v ramci jednotlivych ¢asovych sérii. Klaster 2, interpretovany ako lokalita zamestnania,
nevykazuje pocas sledovaného obdobia Statisticky vyznamny trend (p = 0,6402), ¢o znamena, Ze
na zéklade pouzitého testu nebol preukazany systematicky monotoénny vyvoj v Case.

Klaster 4, reprezentujuci lokalitu bydliska, vykazuje hodnotu p = 0,0535, ktord sa nachadza
blizko hranice Statistickej vyznamnosti, avsak z formalneho hl'adiska ide stale o Statisticky nevy-
znamny vysledok. Tento vysledok mozno interpretovat’ nanajvys ako naznak mozného trendu, kto-
ry by si vyzadoval d’alSie overenie na rozsiahlejsich datach.

Je zaroven potrebné zdoraznit', ze Mann—Kendallov test hodnoti monoténny trend celej ¢asovej
série, a preto z jeho vysledkov nemozno priamo odvodit’ zmeny aktivity v konkrétnych castiach
dna.

Mriezky patriace do klastrov 1 a 3 maju odlisné, menej pravidelné ¢asové profily, ktoré sa vy-
znamne liSia od dennych rytmov typickych pre klastre 2 a 4.

Celkovy vystup potvrdzuje, ze Casovo orientovana klasifikacia prostrednictvom TSC metddy
ma znacny potencial pri identifikacii individualnych dochadzkovych vzorcov a ich zmien v Case.
Ak su k dispozicii daje s presnym ¢asovym a priestorovym oznacenim, metdoda umoziuje detail-
nu interpretaciu kazdodennych rytmov pohybu a poskytuje komplexny pohlad na priestorovo-
Casovu organizaciu priestorového pohybu pouzivatela.

Pri interpretacii vysledkov je potrebné zohl'adnit’, Ze analyza vychadza z po¢tu zaznamenanych
polohovych bodov. Mann—Kendallov test tak hodnoti trend po¢tu zdznamov v Case, ktory nemusi
priamo odrazat’ intenzitu mobility pouzivatel'a, ked’Zze moze byt ovplyvneny aj technickymi fak-
tormi (napr. presnost’ GPS ¢i frekvencia zdznamu). Identifikované trendy je preto vhodné chapat’
skoér ako zmeny v pocte zaznamenanych poloh nez ako jednozna¢ny dokaz zmien v mobilithom
spravani.

11



12

=iy -
ang =

3

vodné toky cestna siet’ vodné plochy 'B& budovy Kosice

B

Klastre Easopriestorového zhlukovania (parameter value) | 1. [12. []3. [ |4

Obr. 3 TSC (Value) pre pracovné dni (2022 — 2024)



Tab. 3 Statistiky TSC (Value) pre identifikované klastre

klaster trend vyvoja trendova Statistika p-hodnota
ID (Mann-Kendall)
1 stupajuci 1,9909 0,0465
2 Statisticky nevyznamny -0,4675 0,6402
3 stupajuci 5,8414 0,0000
4 klesajuci -1,9310 0,0535

Druhy pristup v ramci metédy TSC vyuziva ako mieru podobnosti korelaciu medzi ¢asovymi
priebehmi. Parameter correlation sa zameriava na tvar ¢asovej série, teda na to, ako sa aktivita
v ¢ase meni, bez ohl'adu na jej celkovu intenzitu. Tento pristup je vhodny najma pri vyskume ob-
lasti, kde je ciel'om identifikovat’ podobny rytmus denného spravania (napr. pravidelna dochadzka
do prace), aj ked pocet zaznamov sa méze medzi lokalitami 1i8it’.

V analyzovanom pripade metoda TSC s nastavenim correlation odhalila dva klastre (hodnota
pseudo-F pri pocte klastrov 2 = 51,303), priCom kazdy reprezentuje skupinu mriezok s podobnym
dennym priebehom pohybu (obr. 4). Klaster 2 (Cervena farba) zachytava suvislé pasy mriezok,
ktoré kopiruju hlavné dopravné tepny smerom z alebo do mesta. Zretel'ne vystupuje aj pas mriezok
v centralnej Casti mesta, ktory s vel'kou pravdepodobnostou zodpoveda trase, ktorou pouzivatel
pravidelne dochadza do zamestnania. Klaster 1 (modra farba) pokryva ostatné mriezky, v ktorych
sa pouzivatel’ pohyboval nepravidelne alebo mimo hlavnej trajektorie dochadzky, pricom priebeh
aktivit v Case sa odliSuje od dominantného denného vzorca.

Z casového hladiska neboli v ziadnom z klastrov identifikované Statisticky vyznamné trendy
(tab. 4). Klaster 1 vykazoval trendovy koeficient -0,3145 s p-hodnotou 0,7532 a klaster 2 koefi-
cient 0,2051 s p-hodnotou 0,8375. Obe p-hodnoty vysoko presahuji hranicu $tatistickej vyznam-
nosti (p > 0,05), ¢o znamena, Ze pocas analyzovaného obdobia nedochadza k systematickému na-
rastu ani poklesu aktivity v tychto oblastiach.

Tato skuto¢nost’ je v sulade s charakterom korela¢ného pristupu, ktorého cielom nie je sledo-
vat’ intenzitu alebo trend pohybu, ale zoskupovat’ oblasti s podobnym casovym priebehom lokali-
zaénych zdznamov. Vysledky preto odhal’uju stabilné a opakujuce sa vzorce pohybu, najmi trasy
medzi potencidlnym bydliskom a pracoviskom, ktoré sice nevykazuju trend, ale vyznacuju sa vy-
sokou pravidelnostou a rytmom v priebehu dia. Takto zvoleny pristup umoziuje identifikovat
jadrové trasy kazdodennej mobility a vizualne ich odliSit’ od menej pravidelnych pohybov v ramci
mesta.

Sprievodné grafy dopliiaju priestorovy vystup a znazoriuji typicky ¢asovy priebeh aktivity
a poctu zaznamov pre jednotlivé klastre. V modrom grafe (klaster 1) sa prejavuje nepravidelny ca-
sovy priebeh s viacerymi izolovanymi vrcholmi, ¢o poukazuje na ob¢asny pohyb mimo hlavnej
dochadzkovej trasy. Naopak, ¢erveny graf (klaster 2) vykazuje stabilnejsi priebeh s opakujucimi sa
dennymi maximami, ktoré odrazaju pravidelny rytmus dochadzky medzi bydliskom a pracovis-
kom.

Fourierov variant metody TSC umoziuje identifikovat’ oblasti, ktorych ¢asové rady vykazuju
podobné periodické vzorce v priebehu ¢asu. Metoda vyuziva principy funkénej datovej analyzy,
pri ktorej je kazdy Casovy rad rozlozeny na subor zakladnych harmonickych funkcii (sinusoid
a kosinusoid). Kazda z tychto funkcii reprezentuje dominantny cyklicky signal v datach, napriklad
denné alebo tyzdenné opakovanie spravania. Dva ¢asové rady sa povazuju za podobné, ak maja
rovnaké dominantné oscilacie (teda podobny rytmus alebo periodicitu), aj ked’ sa ich amplitada
alebo presny ¢asovy zaciatok lisi.

Aplikacia Fourierovej analyzy s periddou 1 del umoznila identifikovat’ priestorové vzorce
s vyraznym dennym cyklom aktivity, typickym pre dochddzkové spravanie. Metdda identifikovala
dva klastre (pseudo-F = 22,667). V analyzovanom pripade sa tento denny rytmus najvyraznejsie
prejavil v podobe tizkeho koridoru medzi dvomi potencialnymi lokalitami — bydliskom a pracovis-
kom pouzivatel'a (obr. 5). Tento koridor, vizudlne zvyrazneny Cervenymi bunkami, reprezentuje
oblasti, v ktorych sa opakovane detegovali trajektorie pohybu s vyraznou periodicitou na Grovni
jedného dna, teda s pravidelnym dennym opakovanim dochadzky.
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Tab. 4 Statistiky TSC (Correlation) pre identifikované klastre

klaster trend vyvoja trendova Statistika p-hodnota
ID (Mann-Kendall)
1 Statisticky nevyznamny -0,3145 0,7532
2 Statisticky nevyznamny 0,2051 0,8375

Statistické hodnotenie trendu pre tieto bunky odhalilo mierny klesajuci trend frekvencie pohy-
bov v priebehu sledovaného obdobia (z-skore = -1,6585; p = 0,0972) (tab. 5). Hoci tento vysledok
nedosahuje hranicu Statistickej vyznamnosti, méze naznacovat’ postupné znizZenie frekvencie fy-
zickych presunov do pracoviska, napriklad v désledku vyuzivania prace z domu ¢i prilezitostnej
nepritomnosti na pracovisku. Vzhl'adom na troven S§tatistickej neistoty je vSak potrebné interpre-
tovat’ tento vyvoj s istou opatrnostou.

Naopak, zvySok uzemia (modré bunky) vykazuje Statisticky vyznamny rastlci trend aktivity
(z-skore = 2,3294; p = 0,0198), ¢o naznacuje narast frekvencie lokaliza¢nych zaznamov v tychto
Castiach mesta pocas analyzované¢ho obdobia. Tento trend vSak nereprezentuje potencialne do-
chadzkové spravanie, ale skor vSeobecny narast priestorovej aktivity mimo hlavného dochadzko-
vého koridoru, pravdepodobne stvisiaci s vol'no¢asovym pohybom, nakupmi alebo inymi formami
kazdodennej mobility.

Vysledky Fourierovej analyzy tak doplitaju predchadzajice pristupy metédy TSC tym, Ze po-
tvrdzuju existenciu stabilného denného cyklu v uzkom priestore medzi dvomi kl'a€ovymi lokali-
tami, pricom zaroveil poukazuju na rdznorodé trendy v inych castiach mesta, kde dochadza
k mierne odlisnému vyvoju ¢asovej intenzity pohybu.

2.2 Zhodnotenie metéd ¢asopriestorového zhlukovania

Vyuzitie ¢asopriestorovych analytickych metéd v prostredi ArcGIS Pro sa ukézalo ako efek-
tivny pristup na identifikaciu priestorovych aj ¢asovych vzorcov individualnej mobility v mest-
skom prostredi. Kazda z metod poskytuje odlisny pohl'ad na data a umoziuje zachytit’ iny aspekt
priestorového spravania pouZivatel'a.

2D casopriestorova kocka umoziuje kvantifikovat' smer vyvoja sledovaného javu v jednotli-
vych lokalitach a v ¢ase. Pomocou $tatistickej analyzy trendov odhal'uje oblasti, kde dochadza
k dlhodobému narastu alebo poklesu intenzity lokalizacnych zdznamov. Je preto vhodna na identi-
fikéciu stabilnych zmien v priestorovom spravani pouZzivatel'a alebo zmeny priestorovej distribticie
dochadzky. Vyhodou je jasné a jednoznaéné vizualne vyjadrenie trendov, ktoré su 'ahko interpre-
tovatel'né. Limitom vSak zostdva, Ze metdda sa sustred’'uje na vyvoj objemu zaznamov, nezachyta-
va komplexnejSie vzorce spravania a neumoziuje priamu interpretaciu $truktiry pohybu v priesto-
re.

Naopak, ¢asové klastrovanie (TSC) umoziuje analyzovat’ dynamiku pohybu na zaklade po-
dobnosti ¢asovych radov v jednotlivych priestorovych jednotkach. Pri pouziti parametra value sa
porovnavaju absolutne hodnoty ¢asovych radov, ¢o umoznuje identifikovat’ oblasti s podobnou
intenzitou mobility a vyvojom v ¢ase. Vysledné klastre tak vystihuju rozdiely medzi vysoko a niz-
ko frekventovanymi lokalitami, pricom analyza je vhodna na detekciu priestorovych kontrastov.

Druhy variant, TSC s parametrom correlation, porovnava tvar ¢asovych radov nezavisle od ich
absolutnych hodnét pomocou Pearsonovej korelacie. Zameriava sa teda na podobnost’ priebehu
v ¢ase a odhal'uje oblasti s rovnakym rytmom spravania bez ohladu na pocet zaznamov. Ide
o ucinny nastroj na zachytenie priestorovej Struktiry spravania, napriklad pravidelnej dochadzky,
vikendovej aktivity, ¢i periodickych presunov. Slabinou tejto metody je, ze méze do rovnakého
klastru zaradit' aj menej vyznamné lokality s malym poctom zdznamov, ak vykazuji podobny
trend.

Fourierova casova klasifikacia rozklada ¢asové rady pomocou Fourierovej transformacie na
zakladné frekvencie a porovnava ich v Case. Zachytava teda cyklické, periodické vzorce pohybu
bez ohl'adu na casové posuny alebo absolutne objemy. Tato metdda je vyborna na odhalenie peri-
odickych vzorcov priestorového pohybu, napriklad procesu dochadzky do zamestnania. Dokaze
odstranit’ nerovnomernosti v ¢asoch a je vhodna na identifikaciu typov spravania pouzivatel'a. Na
druhej strane si vyzaduje zna¢na mieru opatrnosti a pozornosti pri interpretacii, ked’ze méze igno-
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rovat’ $pecifické anomalie alebo neocakévané vzorce, ktoré nemaju periodicky charakter. V kom-
binécii s predoSlymi nastrojmi Fourierova analyza doplia komplexny obraz o ¢asovej dynamike
a periodickych rytmoch v datach.

Tab. 5 gtatistiky TSC (Fourier) pre identifikované klastre

klaster trend vyvoja trendova Statistika p-hodnota
ID (Mann-Kendall)
1 stupajuci 2,3294 0,0198
2 klesajuci -1,6585 0,0972
3. Diskusia

Data zo sluzby GLH poskytuju detailny pohl'ad na casopriestorové vzorce individualnej mobi-
lity. Aj ked’ analyza v tejto $tudii vychadzala z udajov jednej osoby, identifikované trajektorie me-
dzi domovom a pracoviskom kore$ponduju so zisteniami o pravidelnosti a priestorovej koncentra-
cii P'udského pohybu, ako uvadzaji Gonzalez et al. (2008), ktori preukazali, ze vaésina 'udskych
presunov prebieha medzi niekol’kymi stabilnymi lokalitami a je vyrazne predvidatelna.

Tento zdroj udajov predstavuje jedinecny sposob, ako zachytit’ individualnu mobilitu v dlho-
dobom horizonte s vysokym priestorovym rozliSenim. Ruaktanonchai et al. (2018) zdoraznuji, ze
tieto data moézu spol'ahlivo nahradit’ tidaje zo zariadeni GPS, ktoré¢ su obmedzené kratkym obdo-
bim zberu. Vysledky tejto Stiidie naznacuju, Ze takéto data st vhodné aj pre aplikaciu pokrocilych
Casopriestorovych metod. Tieto pristupy umoznili odhalit’ opakujice sa rytmy pohybu a stabilitu
pohybovych vzorcov pocas dlhého obdobia, ¢o by pri tradi¢nych kratkodobych GPS meraniach
nebolo mozné zachytit. V sulade s Ruaktanonchai et al. (2018) mozno konstatovat’, ze GLH data
nielen prekonavaju ¢asové limity inych zdrojov, ale poskytuju aj robustny zaklad pre behavioralnu
interpretaciu individualnych trajektorii pohybu. Toto tvrdenie podporuje aj zistenie Paszta et al.
(2021), ktori uvadzaju, Ze GLH data st zbierané len so stihlasom pouzivatela a vd’aka kombinacii
lokaliza¢nych technologii (GPS, Wi-Fi) poskytuju vyrazne presnejsi obraz o tom, akym spdsobom
sa jednotlivci pohybuju, ¢i zotrvavaji na mieste a aka je presnost’ ich polohy. Ich vysoké ¢asové
rozli$enie navy$e umoziuje skimat’ variacie priestorovej mobility pocas jednotlivych dni ¢i roc-
nych obdobi, ¢im sa otvara moznost’ analyzovat’ vplyv pocasia alebo sezonnych zmien na mobilitu
v mestskom prostredi. Tato vlastnost’ moze predstavovat’ pridanu hodnotu aj pri vyskume prehrie-
vania miest a vplyvu mestskych ostrovov tepla na obyvatel'stvo.

Priestorova koncentracia zaznamenaného pohybu v centre mesta KoSice a na trasach veducich
do rovnakych lokalit podporuje hypotézu o existencii stabilnych a opakujucich sa trajektorii, ty-
pickych pre kazdodennt dochadzku (Gonzalez et al., 2008; Schneider et al., 2013). Vyraznym pri-
nosom bolo vyuzitie viacerych dimenzii ¢asopriestorovej kocky, pricom klasifikacie ¢asovych ra-
dov s vybranymi parametrami sa ukazali ako u¢inné aj bez potreby znalosti typu aktivity, ¢o zod-
poveda behavioralnemu pristupu k mobilite (Axhausen, 2007).

Metoda TSC sa ukazala ako efektivny nastroj pre klasifikaciu ¢asopriestorovych vzorcov mo-
bility. Ako uvadzaju Panik et al. (2025), tvarova podobnost’ ¢asovych radov umoziuje diferenco-
vat’ medzi skupinami s odliSnym rytmom pohybu, ¢o ma zasadny vyznam pri analyze kazdoden-
nych dochadzkovych cyklov. Na tento aspekt nadvizuje aj vyskum Hajlasz a Pei (2024), ktori
klastrovanim odhalili rozdiely v ¢asovej predikovatelnosti pohybu medzi réznymi typmi lokalit.
V nasej analyze metoda TSC v ArcGIS Pro poskytla porovnatel'né vysledky, ked’ na zaklade po-
dobnosti casovych profilov umoznila presne vyclenit dominantné lokality (pravdepodobne domov
a pracu) a ich dlhodobu stabilitu v priebehu casu. Potvrdzuje sa tak, ze TSC je vhodna pre analyzu
rytmickych a periodickych foriem mobility, pricom vyhodou je jej univerzalna aplikovatelnost
naprie¢ réznymi typmi datovych zdrojov a obzvlast pri dlhsom ¢asovom useku.

Metody TSC predstavuju analyticky pristup na identifikaciu rytmickych a tvarovo podobnych
priebehov v mobilitnych datach (Aghabozorgi et al., 2015). Napriek tomu, samotné vysledné
klastre neumoznuju jednoznacne urcit’ typ l'udskej aktivity a zachytdvaju len podobnost’ v ¢aso-
vom rytme, nie jeho sémanticky vyznam. Preto viaceri autori upozoriiuju, Ze interpretacia klastrov
s oznacenim domov ¢i praca je mozna len po doplneni kontextovych informacii, napriklad funk-
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¢ného vyuzitia tizemia alebo tidajov z dotaznikov (Furletti et al., 2013). V absencii takychto do-
plnkov je vhodné interpretovat’ vzniknuté klastre opatrne ako skupiny lokalit s podobnym rytmom
navstev, nie ako presne definované typy aktivit, zvlast pri velkom pocte respondentov a skupin
dat.

Podobne aj casopriestorova kocka prindSa prehladny spdsob agregécie a vizualizacie trendov
v Casopriestorovych datach, no jej vysledky su citlivé na parametre modelu, najmé vel’kost’ buniek
a dlzku casového intervalu. Nevhodné nastavenie tychto parametrov méze viest’ k potlaceniu krat-
kodobych rytmov alebo naopak k zvyrazneniu Sumu (Kraak, 2003; Andrienko et al., 2010). Vy-
sledky preto treba interpretovat’ v kontexte metodickych rozhodnuti a zvolenej mierky analyzy ako
indikaciu trendov, nie ako absolutny opis dochadzkového spravania.

Aj ked’ GLH predstavuje perspektivny a doposial’ menej vyuzivany zdroj informacii o l'udskej
mobilite, jeho SirSie uplatnenie v odbornej literature je stale relativne nové. Tieto udaje sa vo vy-
skume objavuju az v poslednych rokoch, ¢o znamena, Ze ich potencial pri analyze priestorovych
vzorcov nebol doposial’ naplno preskimany (Ruktanonchai, 2018). Pri analyze udajov GLH sa
¢asto upozornuje na chyby GPS zdznamov, ich nepresnosti v meraniach najmé pri zaznamenavani
udajov pocas chddze uzivatel'ov (Macarulla Rodriguez et al., 2018). Z tohto hl'adiska Cools et al.
(2021) zdoraznuje, ze GLH nie st vhodné na zaznamenévanie individualnych trds pouZzivatel'ov.
Tento nedostatok sme sa snazili v tomto prispevku eliminovat’ agregaciou a priestorovou analyzou
zaznamov aktivity v priestorovych mriezkach s rozliSenim 250x250 m. Yu et al. (2019) vo svojej
stadii potvrdili, ze GLH zachytavaji priestorovu mobilitu dobre prave vtedy, ak su polohové za-
znamy agregované a analyzované vo vacsich ¢iastkovych mriezkach skimaného uzemia, ¢o moz-
no stotoznit’ aj s vysledkami nasich analyz.

Na druhej strane sa na tieto data nazera aj optikou ochrany osobnych udajov a anonymizacie
pouzivatel'ov (Ritchie, 2020), ¢o bolo d’alSou motivaciou k zvoleniu priestorového rozliSenia jed-
notlivych mriezok. Limitom tejto §tadie je skuto¢nost’, ze analyza bola realizovana na datach jedi-
ného pouzivatela, ¢o neumoziuje zovSeobecnovanie zisteni na SirSiu populaciu. Zaroven je po-
trebné zohladnit’ aj $irSie limity dat GLH, najmai ich selektivnu dostupnost’, zavislost’ od pouziva-
tel'skych nastaveni a technickych charakteristik zaznamu, ¢o méze ovplyviovat ich reprezentativ-
nost’ a konzistentnost’ v ¢ase. Nasu pozornost’ sme preto presmerovali najmé na metodicky poten-
cial dat GLH a demonstraciu moznosti pokrocilych Casopriestorovych metéd v GIS. Tymto pristu-
pom poukazujeme na prakticki vyuzitelnost zvolenych metdd pri identifikacii opakujucich sa
vzorcov individualnej mobility aj v pripade obmedzenej vzorky, priCom ziskané vysledky je po-
trebné interpretovat’ s ohl'adom na charakter dat. Vystupy tak poskytuji detailny obraz o sposobe
vyuzivania priestoru konkrétnym pouzivatel'om, jeho pravidelnosti a zmien, a moézu byt prinosné
najmi pre vyskumy mikrotirovne mobility alebo ako podklad pre d’al$ie metodické rozpracovanie
v kontexte urbanneho vyskumu (Batty, 2013).

Zaver

Prispevok predstavil vyuzitie dat GLH v prostredi GIS so zameranim na tvorbu 2D casopries-
torovej kocky a naslednu aplikaciu metdd asopriestorového zhlukovania (7ime Series Clustering).
Metodicky postup demonstruje, ako je mozné pomocou tejto kombinacie nastrojov identifikovat
Casopriestorové vzorce pohybu a rozlisit' izemia s odlisnou dynamikou v ramci dennej urbannej
mobility. Vysledky ukazali, ze 2D Casopriestorova kocka poskytuje intuitivny prehlad o intenzite
presunu v ¢ase, zatial’ ¢o klastrovanie ¢asovych radov umoziuje odhalit’ podobnosti v dlhodobom
spravani jednotlivych lokalit a jednoznaé¢ne identifikuje lokality s pravidelnost'ou zaznamenaného
pohybu.

Vyhodou pouzitého pristupu je vysoké Casové rozliSenie GLH dat, ktoré podporuje detailnu
analyzu variability pohybu medzi jednotlivymi ditami ¢i obdobiami roka. Limitom je vSak skutoc-
nost’, ze data reprezentuji mobilitu jednej osoby, co obmedzuje moznosti generalizacie na populé-
ciu. Ciel'om prispevku bolo preto predovsetkym poukéazat’ na metodicky potencial nastrojov Caso-
priestorového zhlukovania v GIS a ich vyuzitelnost’ pri praci s vybranymi datami, ktoré sa Casto
v tomto kontexte neskiimaju. Prispevok tieZ prinasa samotné zhodnotenie vyuzitych metdd, o
predstavuje inovativny pristup k pohl'adu na GIS metody a techniky vyuzivané v kartografii.
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Buduci vyskum moéze smerovat k integracii dat od viacerych pouzivatel'ov, k porovnaniu roz-
nych foriem priestorovej agregacie a k roz§ireniu analyzy o environmentalne premenné, ako napri-
klad sezénnost’ alebo meteorologické podmienky.
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Summary

Using Google Location History Data to Explore Spatio-Temporal Patterns of Movement
in Urban Areas

The empirical result of our study is the identification of spatial clusters with distinct temporal mobility
patterns derived from Google Location History (GLH) data in an urban environment (Figs. 2—5). GLH repre-
sents a novel and increasingly relevant source of passively collected geospatial data, offering high spatial and
temporal resolution for the analysis of individual mobility. Despite its growing availability, its application in
detailed intra-urban mobility research, particularly for identifying commuting patterns, remains limited.

In this study, we used a three-year dataset (2022-2024) of anonymized location records from a single user
in the city of Kosice. The data were preprocessed in the R environment and subsequently transformed into
a regular spatial grid (250 x 250 m), enabling their integration into a GIS-based analytical framework. A 2D
Space-Time Cube was constructed to aggregate spatiotemporal events into structured units, preserving both
spatial distribution and temporal dynamics of recorded activity.

To analyze temporal patterns, we applied the Time Series Clustering (TSC) method implemented in
ArcGIS Pro. Three different similarity approaches were used: value-based similarity, profile correlation, and
Fourier transformation. Each approach captures a different aspect of temporal behaviour — absolute intensity,
shape of temporal evolution, and periodicity, respectively. The results demonstrate that these complementary
methods allow for a nuanced interpretation of mobility patterns and reveal different dimensions of spatiotem-
poral organization.

The analysis identified several distinct spatial clusters corresponding to different types of daily activity. In
particular, two dominant clusters were interpreted as probable home and workplace locations based on their
contrasting temporal signatures. The value-based clustering highlighted differences in activity intensity, while
the correlation-based approach revealed stable commuting routes characterized by consistent daily rhythms.
The Fourier-based method further confirmed the presence of strong periodic patterns, particularly daily cycles
associated with regular commuting behaviour.

Our findings demonstrate that GLH data can effectively capture long-term stability and periodicity in in-
dividual mobility patterns. Compared to traditional short-term GPS tracking or survey-based approaches,
GLH provides a more continuous and detailed representation of everyday movement. The integration of these
data with advanced spatiotemporal analytical methods enables the identification of functional urban areas and
recurring behavioural patterns without requiring explicit information about activity types.

21



At the same time, several limitations must be acknowledged. The study is based on data from a single us-
er, which limits the generalizability of the results. Furthermore, the analysis relies on the number of recorded
location points, which may be influenced by technical factors such as signal accuracy or device settings.
Therefore, the identified patterns should be interpreted as indicators of recorded activity rather than exact
measures of mobility intensity.

Despite these limitations, the study provides a methodological contribution by demonstrating the applica-
bility of GLH data in combination with Space-Time Cube and TSC techniques for urban mobility research.
The approach offers a scalable framework that can be extended to larger datasets and different urban contexts.

Future research should focus on incorporating data from multiple users, comparing different spatial ag-
gregation strategies, and integrating additional contextual variables, such as environmental conditions or
land-use data. Such extensions would further enhance the analytical potential of GLH data and contribute to
a deeper understanding of spatiotemporal dynamics in urban systems.

Fig. 1 Example of Data Processing Code in RStudio

Fig. 2 2D Space-Time Cube of the User for Weekdays (2022-2024)

Fig. 3 TSC (Value) for Weekdays (2022-2024)

Fig. 4 TSC (Correlation) for Weekdays (2022-2024)

Fig. 5 TSC (Fourier) for Weekdays (2022-2024)

Tab. 1 Final Dataset Structure for the Analysis of Spatiotemporal Patterns

Tab. 2 Pseudo-F Values for TSC (Value) Across Different Numbers of Clusters
Tab. 3 TSC (Value) Statistics for Identified Clusters

Tab. 4 TSC (Correlation) Statistics for Identified Clusters

Tab. 5 TSC (Fourier) Statistics for Identified Clusters
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