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KONVENCNI STATISTICKA DATA

— Mobilita

- Pritomné obyvatelstvo
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GEOLOKACNI DATA — METODY

— Lokalizace polohy vyuzivaji sit GSM (network-based, NB).

— NejstarSi metody

— Mobilni telefon je pasivni (sledovany) prvek

— Metody vyuzivajici mobil (terminal/handset-based, TB)
- NovéjSi metody
— Nepotiebuje aktivni spolupraci mobilni sité
— Aplikace, pomoci které zaznamenavate nebo sdilite svoji polohu
— Specialni zarizeni, reSeni tretich stran
— IMSI Catcher, napf. Agata

— Vytvofi novou (fiktivni) BTS stanici




METOD VYUZIVAJiCi MOBIL

- NevyZzaduijici aktivitu poskytovatelu siti.

- Vyuzitelné technologie telefonu.

- Studie provedené aplikaci smartphonu se daji rozdélit podle

meritka do tri kategorii: personal sensing, social/group

sensing, public/community sensing.

— Participacni vs. oportunisticky rezim dle uzivatele.

relativni

Technologie FProstorove rozliseni Obnovovaci frekvence | Indoor (1)/Outdoor (O)
GNSS v fadu metrd sekundy 8]

Cell ID 50 m-5 km+ sekundy /O

Wi-Fi 10 m-=50 m sekundy IO

Bluetooth v fadu metru sekundy IO

Akcelerometr milisekundy IO

Magnetometr milisekundy /o

Gyroskop milisekundy IO
l Baromeitr sekundy IO -



GEOLOKACNI DATA - IMSI CATCHER

Active IMSI Catcher Passive IMSI Catcher

CviCeni |ZS — dopravni nehoda nakladaku
u tunelu Baume na dalnici A51 (Francie)

IMSI catcher

Area of

interest




GEOLOKACNI DATA —BTS STANICE

— pozemni pfenosové antény, tzv. BTS (basic transmitter stations)

— Interaktivni mapu stanic BTS je mozné nalézt na webu GSMweb,

kde jsou zmapované stanice kategorizovany dle jednotlivych

poskytovatelu.

- Rdzné typy:

Makrocell — tzv. makro-bunka slouzi pro pokryti vétSiho uzemi.

Mikrocell — tzv. mikro-bunka je vysilaC mnohem menSi jak rozméroveé, tak svym dosahem —
typicky do 2 km.

Umbrella cell — destnikova bunka je kombinaci pfedchozich dvou typa.

Nanocell — nano-buriky maji velikost fadu sta metrd (vnitfek budov, metro).

— Sektorizace pouzitim smérovych antén, které vyzafuji do ,jednoho*

smeéru (vyzarovaci uhel napf. uhel 120°).


https://gsmweb.cz/

GSMwecl% interaktivni mapa BTS

zobrazeno 258 lokalit
_ Zménit mapu‘K
o ~ #

2sectorised BTS

3 sectorised BTS




ZPRACOVANI DAT I.

— V ramci finalniho produktu nejsou poskytovany surova data ve
smyslu pohybu urcité osoby v uzemi (ID SIM karty)

- Proc¢ asi?

— V Ceské republice ptisobi 3 hlavni operatofi (tedy potencionalni
poskytovatelé geolokacnich dat) — O2, Vodafone a T-Mobile,
pricemz kazdy ma na telekomunikacnim trhu urcity podil

- T-Mobile cca 40 %, O2 cca 40 %, Vodafone cca 20 %
- Tento podil se vSak liSi napfi€ uzemim!

v v s

- Lokalizace vuci (nejblizsi) BTS, ale data jsou pak poskytovana za administrativni
jednotky - nutné prepodcitat!



ZPRACOVANI DAT II.

— Do kalibracni faze vstupuiji tyto faktory:
— podil (penetrace) daného operatora na trhu v daném uzemi
- pocCet obyvatel v daném uzemi
- rozlozeni BTS stanic
— sdileni BTS napfic€ operatory
- morfologie terénu (Clenity terén znesnadriuje pfenos signalu)
— ocCiSténi dat od zarizeni, které rovnéz komunikuji skrz BTS (,smart® zafizenti)
- intenzita pfipojovani SIM do sité BTS (minimalné 1x za 30 minut - Cast€ji, pokud
jsou aktivni data, volani ¢i SMS)



ZPRACOVANI DAT III.

- Vzhledem k vySe popsanym upravam muzeme povazovat data jen
za odhad

- V angli¢tiné: ,Estimated Human Presence” (EHP) — Jarv, Tenkanen,
and Toivonen 2017, nebo ,population present” (PP) — Martin,
Cockings, and Leung 2015)

— V obou pripadech se jedna o soucet tri kategorii osob:
- resident population” (PR) — rezident
- \ ,non-resident population® (PNR) — napf. pracuijici, student, :|.
- \transiting population“ (PT) — navstévnik

Zdrzuji se na misté
vice nez 30 min.

dlouhodobé a pravidelné vyskytuje v daném
uzemi v nocnich hodinach (pf.: 00:00-05:00)



DALE LZE ROZLISIT ...

Pfenocujici
v lokalité travi noc

Rezidenti

osoby, pro které lokalita predstavuje dominantni misto preno-
covani v delSim ¢asovém obdobi (napt. mésic a vice)

Ob¢dasni rezidenti

osoby opakované pfenocujici v lokalité, pro které se vSak nejed-
na o dominantni misto pfenocovani (napi. pravidelna vikendova
rekreace, nedenni dojizd’ka do zamé&stnani ¢i za studiem)

Kritkodobé navstévy

neopakuyjici se vicedenni pobyty v lokalité, ptipadné opakujici
se s velmi nizkou frekvenci (napf. turistické a pracovni pobyty,
vicedenni navstévy)

Denni navs§tévnici
lokalitu navstévuji
pouze na cast dne

Pravidelni denni/tydenni uzivatelé

a) dlouhodobi

osoby, které lokalitu pravidelné navstévuji a travi v ni podstatnou
¢ast dne, typicky dojizd’ka do zamé&stnani a $kol

b) kratkodobi

osoby, které lokalitu pravidelné navstévuji, avSak travi v ni kratsi
c¢ast dne, typicky uzivatelé sluzeb a vefejnych prostort

Nepravidelni navStévnici

osoby, které lokalitu opakované navStévuji, avSak s nizkou
frekvenci

Epizodické navitévy

osoby, které v delsim ¢asovém horizontu (napf. rok) lokalitu
navstivili pravé jednou, typicky turisté

Dalsi vyznamnou rozliSovaci dimenzi pro denni navstévniky je denni doba a den v tydnu
(napt. vSedni den vs. vikend, denni vs. ve¢erni a podvecerni)

Tab. 1: Obecna kategorizace pritomného obyvatelstva




APLIKACE I.

Maximalni pocet nav$tévniki souc¢asné
pfitomnych v obci (pondéli-¢&tvrtek)

Q 10-30 osob

. 31-50 osob

51 avice osob
(maximaini hodnota Praha 12-106 osob)

(Poget osob pfitomnych v Dolnich BfeZzanech béhem jedné hodiny,
pondéli az ctvrtek, v éase mezi 8:00 a 18:00)

Obr. 3: Hlavni zdrojové oblasti denni dojizd’ky do Dolnich BieZan — pondéli az étvrtek

Poznamka: Model piitomného obyvatelstva neumoziiuje extrahovat informace o poctu unikatnich osob, jez obec béhem dne navstivily.
Jako alternativa byl zvolen maximdlni pocet osob soucasné pfitomnych béhem jedné hodiny.

za kvéten 2012, CE-Traffic, a. s.

Zdroj: Model zalozeny na zbytkovych signalizacnich datech mobiinich telefomi, primeéry




APLIKACE II.

Nejintenzivnéjsi prepravni vazby mezi KU v Brné




APLIKACE IlI.

CR

uzemi

-

h SIM karet na

anic

-

Pocet unik

SIM origin

— czech
—— foreign

5.0%
0.0%
-5.0%
-10.0%
-15.0%
-20.0%
-25.0%
-30.0%

nupA3 A 1up nwa1dAy nwidifepiaodpo 1noido euswiz




APLIKACE IV.

Pokles mobility obyvatelstva v krajich CR (primér za ZUJ v krajich)
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Mobile users

APLIKACE V.
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APLIKACE VI.

DISTRIBUTION OF WATER TANKS IN SELECTED BRNO CITY DISTRICTS

based on census data based on data from mobile phones
BB R eHARNRRAIR and distribution of buildings and distribution of buildings
working
day
®
S . . { :
®
., °
e
'PR=23130
12 water tanks

Kubicek et al. (2019)



APLIKACE vs. METODY PORIZENI DAT
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Obrazek 1. Ukazka zaznamu tydenniho pohybu jedné osoby
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Novak, Temelova (2010) Kazdodenni Zivot a prostorova mobilita mladych Prazanu




Obrizek 4. Tydenni prostor aktivit typického respondenta
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DOSTUPNE DATOVE SADY

— DATA.BRNO — Pfritomné obyvatelstvo dle dat mobilniho operatora
— Data o pfitomném obyvatelstvu v ZSJ (Brno) a obcich JMK ve 2 tydnech
- 20.-26.9.2021 a 4.-10.10.2021

- data od spolecnosti Vodafone
- https://data.brno.cz/datasets/p%C5%99%C3%ADtomn%C3%A9-obyvatelstvo-dle-dat-mobiln%C3%ADho-
oper%C3%Altora-number-of-people-based-of-mobile-phone-usage/about

— DATA.BRNO - Cesty dle dat mobilniho operatora:

- Pocet cest mezi Brnem a dalSimi uzemnimi celky
- KU (Brno-mésto), obce (Brno-venkov), SO ORP (zbytek JMK) a kraje (zbytek CR)

— na zakladé geolokacnich dat mobilniho operatora T-Mobile
- rozsahu 14 dna. 7.10. 2019 az 20.10. 2019, tj. 14 matic po jednotlivych dnech,
- 7 matic se zpramérovanymi dny v tydnu,

- zprumérovany pracovni a vikendovy den.
- https://data.brno.cz/datasets/697fc58c78804a45bcd9e41chff64f6a/about



https://data.brno.cz/datasets/697fc58c78804a45bcd9e41c5ff64f6a/about

/ZDROJE

- Petr Kubigek, Milan Koneény, Zdenék Stachon, Jie Shen, Luka$ Herman, Tomas Reznik, Karel Stanék, Radim
Stampach & Simon Leitgeb (2019) Population distribution modelling at fine spatio-temporal scale based on mobile
phone data, International Journal of Digital Earth, 12:11, 1319-1340,
https://doi.org/10.1080/17538947.2018.1548654

- Toma$ Reznik, Bronislava Horakova & Roman Szturc (2015) Advanced methods of cell phone localization for

crisis and emergency management applications, International Journal of Digital Earth, 8:4, 259-272,
https://doi.org/10.1080/17538947.2013.860197

- Rein Ahas, Siiri Silm, Olle Jarv, Erki Saluveer & Margus Tiru (2010) Using Mobile Positioning Data to Model
Locations Meaningful to Users of Mobile Phones, Journal of Urban Technology, 17:1, 3-27,
https://doi.org/10.1080/10630731003597306

- Novak, J., & Temelova, J. (2012) Kazdodenni Zivot a prostorova mobilita mladych Prazanu: pilotni studie vyuZiti
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pritomneho-obyvatelstva-data-mobilnich-operatoru/
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Prostorova data ze socialnich meédii —
obsah

— Uvod do problematiky socialnich médii

— Pranik do oblasti ,prostorovych® véd

— Case study (1) — Facebook Places API

— Case study (2) — YouTube API



Terminologie

— Socialni sit’' = mnozina soc. subjektu propojenych sménnymi

vztahy (dle Sociologicke Encyklopedie)

— Socialni médium = komunikacni nastroj, vyuzivajici prostredi
tzv. novych medii na technologickem zaklade Web 2.0.

— Socialni sité jsou potom okruhy uzivatell na socialnich mediich (napf. okruh

pratel na Facebooku)



Druhy socialnich siti a meédii

NETWORKING, REUNIONS

o
(7 BkoHTaKTe ’astodon

MICROBLOGGING

© reddit

X (Twitter)

ARG

weibo.com

SPORT

o I

outdooractive

komoot

A AllTrails

e

StreetMap

COLLABORATING & V61

@/ 'Ushahldl g

wikimapia

CONTENT SHARING

PRODUCT & SERVICE REVIEWS

©Voulube ' TikTok % kA b
rj gcz @ Trlpodvlsor yelp
8 snapchat EECH @ Threads FOURZM“
SOCIAL MEDIA COMMUNICATION
PLATFORMS ) O
DATING W’ Threema. Slgnal
-
© bumble o Tmm“ ZOO[T] Teiegram
H-inge e o atslack @ Skype




Deéeleni

— Podle prevazujici funkce:  — Dle Kapla & Haenlein:
— Publi_shing (Blogger)_ — Kolaborativni projekty (wiki)
— Sharing (YouTube, Pinterest) — Blogy (publikovani digitalniho
— Networking (Facebook) obsahu)

— Discussing (Warforum) _ Obsahové komunity (sdileni
medialnich obsahu rizného

— Déleni podle zaméreni: typu — texty, videa, fotografie)

— Osobni (Facebook, Flickr) —

Profesionalni (LinkedIn)
Informacni (pro komunity
hledajici stejny druh informaci,
SuperGreenMe)

Vzdélavaci (Student Room)
Zaliby(Sport Shouting)
Akademické (ResearchGate,
Academia.edu)

Socialni sité (Facebook, ...)

Virtualni herni a socialni svéty
(hry na hrdiny, Second Life)

https://www.researchgate.net/publication/2224

03703 Users of the World Unite The Chall

enges and Opportunities of Social Media



https://www.researchgate.net/publication/222403703_Users_of_the_World_Unite_The_Challenges_and_Opportunities_of_Social_Media
https://www.researchgate.net/publication/222403703_Users_of_the_World_Unite_The_Challenges_and_Opportunities_of_Social_Media
https://www.researchgate.net/publication/222403703_Users_of_the_World_Unite_The_Challenges_and_Opportunities_of_Social_Media

Vlastnosti a limity SMD

— Reprezentativhost aneb regionalni rozdily
— Neustaly vyvoj

— Dostupnost a ochrana dat

— Objem dat a jejich kvalita

— Presnost prostorové informace
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Dostupnost a ochrana dat

— Technologicky aspekt

— REST-APIs (Representational State Transfer Application Programming Interfaces)
— Mozna omezeni:
— Omezeny pocet pozadavku za hodinu ¢i den (pf. Flickr, YouTube)
— Placeny pristup (napf. X)

— Web scraping — ¢asto muze porusit smluvni poZadavky

(terms of use) jednotlivych platforem
— Etické aspekty

— Legislativni aspekty



Web scraping

Zdroje online dat Strukturované

strukturované prohledavatelné
/ \ dokumenty (csv, xlsx, sql ...)

Non-AP| =3 | Semi-strukturovane

API/Services zejména display-formatted documenty
formaty pro vyménu dat (JSON, s urcitelnou ¢asti (html, css, scripts...)
XML ...) nebo webové kanaly

Ostatni

nestrukturované [prosté] texty,
obrazky, videa atd.




Kvalita dat

— Kompletnost
— Omezeni poctu prvku v ramci API

— Presnost casového urceni
— ,Real-time”

— Napr.: rozdil mezi natoCenim videa a uploadovanim na
Youtube

— Chyby plynouci z dobrovolnosti
— Nestrukturované zaznamy



Presnost prostorove informace

— Geotaggovani

— Explicitni pfifazeni prostorové informace umoznuje napf. X
(Twitter), ale jen 1% tweetl bylo geotagovanych (dle Valkanas &
Gunopulos, 2012).

— Dalsi moznosti:

— Extrakce geografickych pojmu z textu a jejich nasledné
geokodovani

— Informace z uzivatelského profilu (adresa, IP adresa)
— Zpracovani obrazu nebo videa
— Jazyk



Prostoroveé informace z videa

TYPES OF TORNADO-RELEVANT VIDEOS ACCORDING TO
SPATIAL COVERAGE AND NUMBER OF SHOTS

media combining
multiple footages

interview

aftermath of tornado

drone footage

car dashboard |
camera footage

number of shots

incoming tornado
footage

. spatial coverage .



Prostoroveé analyzy
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Prostorove vizualizace
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Case study 1 — Cile

— Téma: Casoprostorova
analyza (otviracich dob)
sluzeb a obchodu

— ,urban rhythms®
— Lokalita: mésto Brno

— Zdroj dat: Facebook
Places API

Request Processing (Python script) {Access Token}  {search type = place}
{p.‘ace category}

{distance buffer}
B Fishnet
_::g centroids | ‘
.shp J ‘
JSON |

response
Adding custom attributes
DATA
Conversionto CSV | .csv

{ﬁe.‘ds/attributes}

|

Facebook
Places API

& f

Parsing opening hours

Postprocessing (sQL script)

Removing duplicate results

Creating geometry from
coordinates

Spatial selection for Brno

Analysis & Visualization l

I
QGIS Excel
[T 1 :
Nearest Standard
horopleth Neighbour eviational
maps Analysis Ellipse

A
Kernel Linear
Density graphs
maps




Case study 1 — Data our

"key”: ‘mon_1_open’,

“value”: ‘10:00’

— Data tezeny v zari 2020 {
v ., , . "key”: ‘mon_1_close’,
— Devét kategorii z toho vybrany tfi: AT
— ‘Food & Beverage’ (‘F&B’) 2
€ H H B 1 ) {
— ‘Shopping & Retail’ ('S&H’) ey’ ‘tue 1 open’,
— ‘Medical & Health’ (‘M&H,) ”"value”: ‘10:00’
— 6800 zaznamu z Facebook Places i
— Cca. 54% mély vyplnény oteviraci dobu "key”: ‘tue_1_close’,

’ v , - .y v “value”: ‘20:00’
— Vice nez 12% udavalo, ze maji otevreno

porad .
‘location’ : {
“city”: ‘Brno’,
"country”: ‘Czech Republic’,

“latitude”: 49.19402,
"longitude”: 16.61301,

"street”: ‘Novobranskd 80/10’, 68
_ 7zip”: ‘602 00’ I
}




Case study 1 — Vysledky

seeese Food & Beverage = = Shopping & Retail = Medical & Health
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Table 2 Summary of the Nearest Neighbor analysis results. Statistically insignificant results (p =0,1) are

highlighted in cursive.
Food & Beverage Shopping & Retail Medical & Health
Mearest Nearest Mearest
Neighbour Neighbour Neighbour
time Index Z-score p-values Index Z-score p-values Index Z-score pvalues
5:00 AM 2,094 3,626 <0,001 - - - - - -
5:30 AM 2,020 3,901 =0,001 - - - - - -
&:00 AM 0972 -0.267 0,790 1,905 3,873 =0,001 2,089 4,166 =(0,001
6:30 AM 1004 0048 0,982 1,124 0917 0,359 0,980 -0,109 0913
7:00 AM 0,540 -10,119 =0,001 0,645 -5, 218 =0,001 0486 -9.120 <(0,001
7:30 AM 0,432 -14.573 =0,001 0,645 -6,075 =0,001 0527 -10,348 «0,001
2:00 AM 0,390 -21,174 =0,001 0,542 -12,708 =0,001 0451 -17,063 <0,001
2:30 AM 0,382 22102 =0,001 0,512 -14625  =0,001 0,448 -17,433  =0,001
S:00 &AM 0,359 -29,347 =0,001 0,379 -30,695 <0,001 0,445 -19,157 <0,001




Case study 1
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Case study
1 —
Vysledky

Ovéreni kvality dat

Prdzkum maloobchodu z
roku 2017

https://kambrno.cz/wp-
content/uploads/2018/05/malo

obchod2017.pdf

Facebook hea A
Places, i g
= 2020  She- ol
N «_é: 4 \

H

&

LR N
J
} N

- . ]
= historical center
- wider center 0 1 2 3km
~ outskirts 1 1 |

(ZMP; - ZFP;)
Normalized Difference Index (NDI); = , where:

(ZMP; + ZFP)

MP;: "Municipality retail survey, 2017" places for the given grid cell

FP;: "Facebook Places, 09/2020" for the given grid cell

. Nearest Neighbor Municipal

i Index: 0.276 A retail survey,
Z-Score: -114.552 A 2017 S
p-value: <0.001 N S

>y £, Nearest Neighbor

=" Index: 0.209
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https://kambrno.cz/wp-content/uploads/2018/05/maloobchod2017.pdf
https://kambrno.cz/wp-content/uploads/2018/05/maloobchod2017.pdf
https://kambrno.cz/wp-content/uploads/2018/05/maloobchod2017.pdf

Case study 1 — Vysledky

— Analyza nejblizSiho souseda (Nearest Neighbour Analysis)

— Prumérny stfed a Smérodatna elipsa odchylek (Mean Center
+ Standard Deviational Ellipse)

— Jadroveé vyhlazeni (Kernel Density)
— dosah 100 m)

— Animace:
— https://youtu.be/kKLK9epKJIwZY (‘F&B’)
— https://youtu.be/7gtCbbVnHXK (‘S&R’)
— https://youtu.be/EXmf8l6axHo (‘M&H’)



https://youtu.be/kLK9epKJwZY
https://youtu.be/7gtCbbVnHXk
https://youtu.be/EXmf8I6axHo

Case study 2 — Cile

Téma: Casoprostorova
analyza lidského chovani
béhem (a po) prirodni
katastrofé

— Tornado 24. 6. 2021 (sila F4)

— Souvislost s krizovym fizenim
Lokalita: Jizni Morava
— Breclavsko, Hodoninsko

Zdroj dat: YouTube Data
API

Request Processing (Python script)

{Access Token} {distance bujﬁ‘er}
Tornado Fishnet |—¢_|
dur:ag > centroids YouTube
.shp+ shp
Skm Data API
buffer
[from XX] Czech B O o > ]
Republic Video Ids Q /
centroid {fields/atiributes}
.shp
GET REQUEST

DATA JSON
Conversionto CSV

Postprocessing (sqL script, Python)

Removing duplicate results

Creating geometry from coordinates

‘Video Ids Selection of ‘tornado’ relevant videos
. Video
Video download ‘ mpa

Analysis

I ELIE] contentana|y5|5

Automatic contentanalysis

Google Video Google Cloud
R — Intelligence API Speech-to-Text API

Visualization

matplxtlib
v v

W?rdc.‘ou Proportional | | Damage Charts Stat. escriptive
in map symbols map map testing statistics

QGIS 2| Excel




Case study 2 — Vyzkumne otazky

1) How does the amount of uploaded content on YouTube
reflect the tornado event and the subsequent disaster
recovery?

2) How does the YouTube content reflect the extent and
character of damage caused by the tornado event?

3) Can YouTube content be used to identify spatial-
temporal patterns in explicit and long-term human
emotional responses to disasters?



Case study 2 — Sbher a upravy dat

— V prvni fazi stazeny informace o 130 videich
— Pouzity SQL vyraz:

SELECT * FROM videos
WHERE (LOWER(title) LIKE '%torn%' AND LOWER(title) NOT LIKE '"%storn%' AND LOWER(title) NOT
LIKE '%Storn%")
OR (LOWER(description) LIKE '%torn%' AND LOWER(description) NOT LIKE '%storn%' AND
LOWER(description) NOT LIKE '"%Storn%'")
OR LOWER(title) LIKE "%TopH%'
OR LOWER(description) LIKE '%TopH%";

— Manualni kontrola — napf. video o odrudé rajcat “Tornado”

— Filtrovani doplnéno manualni kontrolou vSech videi z prvniho
meésice po udalosti ze zkoumané oblasti

— Odhaleno dalsich 10 videi, které nemély informace o udalosti v
popisu

— Nakonec bylo identifikovano 105 videi
— Download ve formatu .mp4



Case study 2 — Data — prehled

Table 3 YouTube videos relevant to tornado occurrence in southern Moravia on 24 June 2021 with their original location

descriptions and selected metadata statistics.

Location description No.of Average Minimum Maximum Average Average video
videos viewcount viewcount viewcount likecount duration (s)
Bieclav 1 69,0 69 69 1,0 181,6
Hodonin 21 54734,0 35 492109 1081,5 149,7
Hrusky 9 11291,9 52 32968 129,6 324,0
Hrusky-u nadrazi 1 366,0 366 366 4,0 87,4
LuZice u Hodonina 18 101765,5 286 1519106 1050,2 260,9
LuZice 8 879790,9 22 7035709 115934 83,6
Mikul¢ice 6 1815,5 59 6792 19,5 166,8
Moravska Nova Ves 11 48460,6 330 496533 385,6 330,2
Péanov 4 1007,0 38 2293 12,0 196,7
Rohatec 1 8433,0 8433 8433 206,0 1423,2
l'oponun 3 83086,3 261 248663 1128,0 450,6
Mopaecka Hoea Bec 1 10,0 10 10 0,0 2782
U A 9h 1 514,0 514 514 11,0 249,0
Czechia 20 37960,2 8 548474 351,3 159,9
In total 105 111304,7 8 7035709 14340 2249
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Case study 2 — Vysledky (RQ1)

DISTRIBUTION OF THE NUMBER OF UPLOADED
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Case study 2 — Vysledky (RQZ)
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Case study 2 — Vysledky (RQ2)
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Case study 2 — Vysledky (RQ2)

— Pozitivni korelace: o 2 o
£ = o
’ , o 35
— Sila tornada podle I % 3 2§
mezinarodni Fujitovy 8 &8 = =2 § = §
: S 5> T E =
stupnice a 3 § 8 s s & =
. . i ., © ks G o 3 2 =
— Pocet videi obsahujici 5 3 3 8 3 8 s
- y E E E [ > @
zni¢ené budovy, 2 2 2 ©® 3 5 % 1
— pocet videi o tornadu population . . . 05
— Potet poni¢enych budov a |, ic: orbuidings . . . 06
pocet videi obsahujici 04
P4 A number of damaged buildings .. .
znicené budovy 05
— Velikost populace a celkovy number of demolished buildings . - o
pocCet uploadovanych videi 02
International Fujita scale . .
— Negativni korelace: 0.4
all YouTube videos 06

— Celkovy pocCet budov a ...

) 0.8
tornado relevant videos .




Case study 2 — Vysledky (RQ3)

DISTRIBUTION OF PERCENTAGE OF SMILE DETECTED IN UPLOADED VIDEQS
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Case study 2 — Vysledky

number of views video sentiment @( Rohatec
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Presahy a souvislosti

— Socialni sité predstavuji specificky pfiklad kyberprostoru
(cyberspace)

— Kyberprostor €-> Realny prostor

— Volunteered Geographic Information (VGI)

— | kdyz obsah neni vytvaren, primarne pro vyuziti v
,prostorovych” védach

— Jsou to tzv. ,Big Data"“

— Nejsou ,,velka“ (alespon ne v uvedenych case studies),

— Ale jsou nestrukturovana



Literatura a zdroje
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Temporal Patterns of Disaster Impact and Recovery in YouTube
Content. International Journal of Digital Earth, 17 (1), s. 1-23.
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— A odkazy na jednotlivych slajdech
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